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La diabetes mellitus tipo 1 es una enfermedad crónica y autoinmune, caracterizada por
la presencia de niveles elevados de glucosa en la sangre, debido a la destrucción progre-
siva de las células β encargadas de la producción de insulina, necesitando un tratamiento
riguroso de por vida. A pesar de los avances en el desarrollo de páncreas artificial, que
buscan mejorar la calidad de vida de los pacientes diabéticos tipo 1, las estrategias de
observación y control existentes no son lo suficientemente seguras para manejar el trata-
miento bajo cualquier circunstancia.
Para tratar con los problemas que suelen presentarse en los sistemas de páncreas artificial,
se propone una formulación robusta de control predictivo con base en un esquema multi-
modelo de entrada impulsiva evaluada bajo simulación. El uso de la estrategia robusta
se justifica desde el análisis de sensibilidad paramétrica del lazo cerrado. Para eliminar
la diferencia, que se asume constante, entre el modelo y la planta real, se hace uso de un
esquema de eliminación de error en estado estacionario adicional a una estrategia por
zonas. Esto, en principio reduce los riesgos de hipo e hiperglucemia y constituye la base
del controlador robusto. Finalmente, la robustez es otorgada al controlador mediante el
esquema multi-modelo y una restricción adicional contractiva. El controlador hace uso
de un modelo modificado de cinco estados, estable, que fue desarrollado especı́ficamente
para describir la dinámica glucosa-insulina en pacientes con diabetes mellitus tipo 1.
Las estrategias por zonas, de eliminación de error en estado estacionario y robusta son
comparadas para dos escenarios de variación paramétrica e ingesta de comidas. La eva-
luación de la formulación bajo simulación, permitió concluir que ante escenarios de ries-
go, la formulación robusta propuesta es capaz de mantener los niveles de glucemia dentro
de la zona normal y controlar los episodios de hiperglucemia postprandial en el tiem-
po clı́nicamente permitido. Esta formulación permite reducir la diferencia planta-modelo
con el esquema de eliminación de error en estado estacionario. Cuando esta diferencia
es significativa, la formulación propuesta conservará su robustez mediante la restricción
contractiva adicional, bajo la condición de que la estimación de estados sea la adecuada
para cada uno de los modelos que componen la estrategia multi-modelo. El desarrollo de
este trabajo permitió la publicación de cuatro artı́culos de conferencia, un artı́culo envia-
do a revista indexada y también, un artı́culo en producción para su posible publicación.
Palabras clave:
Páncreas Artificial, Regulación de glucosa en la sangre, Variación paramétrica, Control
Predictivo, Control robusto, Control multi-modelo, Sistema impulsivos.
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Abstract
Type 1 diabetes mellitus is a chronic and autoimmune disease characterized by the pre-
sence of high blood glucose levels due to progressive destruction of β cells. Diabetes me-
llitus type 1 needs a strict lifetime treatment. Despite the artificial pancreas development
which seeks the improvement of type 1 diabetes mellitus patients life quality, control and
observation strategies are not safe enough to handle the treatment under any circumstan-
ces.
To improve the remaining problems of artificial pancreas, a multi-model based impulsive
robust model predictive control formulation is proposed. The use of a robust strategy is
justified by the closed-loop parametric sensitivity analysis. The constant difference bet-
ween the plant and the model is eliminated by an offset-free control scheme plus a zone
control strategy. At first, this reduces hypoglycemic and hyperglycemic risks and is the
base of the robust control. Finally, robustness is given by means of the multi-model sche-
me and an additional contractive constraint. The controller uses a five states stable mo-
dified model developed to describe glucose-insulin dynamic in type 1 diabetes mellitus
patients.
The zone control, offset-free and robust strategies are compared for two scenarios of pa-
rametric variations and meal intake. The evaluation of the system by simulation allows
to conclude that the proposed robust impulsive formulation is capable of steer glucose le-
vels inside the normoglycemic zone and to handle postprandial hyperglycemic episodes
on the clinically accepted range of time. The robust formulation reduces the plant-model
mismatch with the offset-free scheme. When the mismatch is significative, the proposed
formulation will keep its robustness due to the contractive constraint, under the condition
of suitable state estimation for each model in the multi-model scheme. The development
of this work allowed the publication of 4 conference papers, 1 paper sent to an indexed
journal and 1 paper under production for possible publication.
Keywords:
Artificial pancreas, blood glucose regulation, parametric variation, model predictive con-
trol, robust control, multi-model control, impulsive systems.
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3-3. Parámetros del modelo de Magdelaine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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A-3. Parámetros del Modelo: Niños . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
B-1. Parámetros del controlador MPC estándar discreto: Adolescentes . . . . . . 102
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B-9. Parámetros del controlador MPC δ discreto: Niños . . . . . . . . . . . . . . . 106
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B-14.Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Discreto: Adultos 108
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C-1. Índice de desempeño para la comparación de las estrategias de control en
el caso de estudio: Adolescentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
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1. Introducción
La diabetes es un grupo de varios desórdenes metabólicos que se caracterizan por la pre-
sencia de niveles altos de concentración de glucosa en la sangre, debido a la falta de insu-
lina o a factores que se oponen a la acción de esta (Watkins (2003)). La diabetes es una de
las mayores causas de muerte al rededor del mundo y está asociada a complicaciones en
distintos órganos del cuerpo, generalmente, daños en los ojos, riñones, nervios, corazón
y vasos sanguı́neos. De los tipos de diabetes existentes, la diabetes mellitus tipo 1 (por su
sigla en inglés T1DM) representa entre el 5 % y 10 % de todos los casos, es una enferme-
dad crónica y autoinmune que causa la destrucción progresiva de las células β, lo cual
lleva a una disminución gradual de la producción de insulina y por ende, a diferencia de
los otros tipos de diabetes, requiere de un tratamiento riguroso con insulina exógena de
por vida (American Diabetes Association (2018); Poretsky (2010)).
El tratamiento para la diabetes mellitus tipo 1 consta de inyecciones diarias y periódicas
de insulina para mantener los niveles de glucosa en la sangre cercanos a lo normal. Estas
inyecciones pueden realizarse de forma manual mediante agujas, o de forma automáti-
ca mediante bombas de insulina. Para conocer la cantidad de insulina en cada inyección
que requiere un paciente con diabetes mellitus tipo 1, es necesario realizar mediciones
continuas de los niveles de glucemia. La medición de los niveles de glucemia pueden
ser de forma capilar (glucómetro) o intersticial (medidor continuo de glucosa, CGM por
sus siglas en inglés). El problema está en que a pesar de que existen herramientas como
la terapia funcional de insulina1, en la práctica resulta difı́cil dominar este proceso en
cualquier circunstancia, ası́ como también resulta difı́cil cuantificar el efecto de algunos
fenómenos.
El monitoreo de glucosa, la bomba de insulina y el paciente, en conjunto, hacen parte de
lo que se denomina sistema de páncreas artificial. Este sistema de control a lazo cerra-
do configurado sobre los tres subsistemas esenciales mencionados, fue concebido para
automatizar la obtención de información, toma de decisiones y manejo de insulina para
pacientes diabéticos tipo 1 y mantener los valores de glucemia dentro de lo normal. A
pesar de los desarrollos tecnológicos y cientı́ficos que mejoran la calidad de vida de los
pacientes, aún hacen falta algoritmos de observación y control que permitan realizar el
1Estrategia terapéutica que consiste en la determinación de la dosis de insulina a aplicar según las medi-
ciones de glucemia e ingesta de carbohidratos.
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tratamiento de forma automática y segura. Además, en la mayorı́a de casos, la práctica ac-
tual todavı́a sigue siendo de forma manual a través de inyecciones periódicas de insulina,
ya que no existen sistemas fáciles de entender y usar por pacientes, médicos y fabricantes
de bombas, que brinden confianza en su aplicación y sean de bajo costo.
Para describir las dinámicas principales para pacientes T1DM, se han desarrollado mode-
los que capturan la interacción glucemia - insulinemia y concentración de carbohidratos
(CHO). Los más importantes son el de Bolie (1961), Bergman et al. (1981) y De Gaetano
et al. (2008). Estos modelos tienen falencias similares, sus puntos de equilibrio no repre-
sentan la realidad de la interacción y el rango de validez del modelo es apenas de horas.
Estos modelos fueron diseñados para representar la dinámica del test de tolerancia de
glucosa y no necesariamente para describir pacientes T1DM. En Magdelaine et al. (2015)
presentan un modelo para pacientes T1DM basado en el protocolo de tratamiento de
diabetes tipo 1 por inyección de insulina con bomba y en las herramientas de la insulino-
terapia funcional, esta formulación hace que el modelo, a pesar de ser lineal, represente
adecuadamente las dinámicas de pacientes T1DM. Además, corrige las falencias de los
modelos anteriores, en especial sus equilibrios. Ası́ mismo, en Ruan et al. (2017), se desa-
rrolla un modelo, lineal, estable y basado en el tratamiento por inyección de insulina. A
diferencia del anterior, este modelo tiene una validez de 12 semanas y considera que los
parámetros pueden variar intra e inter-paciente.
En la literatura se presentan diversos trabajos sobre el control en lazo cerrado de la gluce-
mia en pacientes T1DM, entre estos los más destacables están: el Controlador Proporcional-
Integrador-Derivativo (PID) (Eren-Oruklu et al. (2009); Marchetti et al. (2008)) y el Control
predictivo basado en modelo (MPC) (Gondhalekar et al. (2016); Pinsker et al. (2016)). En
el caso del PID, se presentan problemas de sobre-actuación, al aplicar grandes cantidades
de insulina debido a que el algoritmo no es robusto ante cambios paramétricos, ruido de
mediciones y retardos en la medición de glucemia. Además, no cumplen restricciones de
positividad llevando a que el control tenga que estar saturado o fuera de servicio cuando
el paciente tiene riesgos de hipoglucemia, provocando en el paciente situaciones crı́ticas
y repetitivas (Rivadeneira et al. (2017)). Recientemente, en Rivadeneira et al. (2016) se hace
un análisis donde se da garantı́a de positividad de las soluciones para el MPC y el PID
respectivamente, lo cual se traduce en eliminación de episodios hipoglucémicos.
En cuanto a la adaptación de MPC robusto a sistemas impulsivos, aún no se encuentran
avances en la literatura. Sin embargo, en los últimos años, se han desarrollado estrategias
de control robusto para páncreas artificial y regulación de glucemia en el tratamiento de
diabetes mellitus tipo 1, muchas de estas estrategias están basadas en el uso de MPC.
Un ejemplo de esto se encuentra en Kirchsteiger & del Re (2013), quienes presentan una
estrategia de MPC por tubos que tiene en cuenta incertidumbres aditivas del modelo,
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debidas a errores en el sensor. Además, usan un modelo modificado que tiene en cuen-
ta las variaciones en los nutrientes de las comidas. En (Penet (2014) y Rennes & France
(2013) se diseña un MPC robusto no lineal basado en la solución de un problema de op-
timización de puntos de silla. También se considera el problema de control para T1DM a
partir del diseño de un MPC robusto introduciendo diferentes incertidumbres y a través
de parámetros perturbados (Penet et al. (2014)).
En Penet et al. (2013) se diseña un MPC robusto basado en una restricción de optimi-
zación min-max y usan un modelo variacional para incertidumbres y perturbaciones.
Kovács et al. (2017) presentan un método min-max para MPC robusto con el mismo MPC
estándar y restricciones adicionales que representan las incertidumbres, sin embargo, esto
hace que el controlador resulte computacionalmente demandante. Wang et al. (2009) desa-
rrolla una estrategia de seguimiento de referencia de tipo aprendizaje, el cual es robusto a
variaciones aleatorias en la cantidad de carbohidratos, tiempos de comida y variabilidad
entre pacientes, manteniendo las concentraciones de glucosa en los niveles normales por
varios dı́as con escenarios repetitivos.
También, se han desarrollado otras estrategias robustas diferentes al MPC. Por ejemplo,
la estrategia propuesta por Ozyetkin et al. (2012), la cual está basada en la realimentación
de la salida, usa un observador de alta ganancia para los estados no medidos y garantiza
el seguimiento a una referencia de nivel de glucemia dada. Schaller et al. (2016) presentan
un contralador PID el cual es robusto frente a incertidumbres de las salidas medidas da-
das por el ruido en el sensor. Una estrategia H∞ tambien se desarrolló por Colmegna &
Sánchez Peña (2014). El algoritmo incluye un mecanismo de seguridad y un lazo de in-
sulina, resultando en un controlador robusto frente a periodos de ayuno y carbohidratos
mal estimados. Estas estrategias tienen un buen desempeño, sin embargo, no garantizan
la satisfacción de restricciones de entrada y estado.
Desde el punto de vista del control, los procesos biomédicos han aportado también nue-
vas clases de sistemas con caracterı́sticas diferentes a las tradicionales. Por ejemplo, dinámi-
cas hı́bridas, medidas discretas no equi-espaciadas, entradas discretas o impulsivas, es-
tados/entradas positivas, etc. Esto ha hecho que sea necesario generar nuevas teorı́as al
respecto o adaptar las ya existentes a las nuevas caracterı́sticas de los sistemas dinámicos.
De ahı́ que surjan los llamados sistemas de control con entrada impulsiva. La principal
caracterı́stica en estos procesos es la corta duración de la variable manipulada en compa-
ración con el tiempo de muestreo de la dinámica, por lo que teóricamente se puede apro-
ximar dicha entrada a un “impulso”. Dos ejemplos particulares de estos procesos son la
Diabetes Tipo 1 Mellitus (Colmegna & Sánchez Peña (2014); Rivadeneira et al. (2016)), y
la dinámica del virus del VIH (Costanza et al. (2010); Rivadeneira et al. (2014))
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Con respecto al MPC para sistemas con entrada impulsiva, el primer trabajo publicado
fue en 2015 (Sopasakis et al. (2015)). Su formulación es la tradicional, pero logra demostrar
estabilidad asintótica. Algunos resultados preliminares de las mencionadas estrategias ya
adaptadas al caso de sistemas con entrada impulsiva pueden verse en Rivadeneira et al.
(2017). La versatilidad de la estrategia predictiva, según se observa, permite una adapta-
ción satisfactoria al caso impulsivo, en la medida en que se puedan caracterizar correc-
tamente los equilibrios y regiones invariantes del sistema. Ası́ mismo resulta de interés
proponer extensiones robustas que permitan atenuar el efecto tanto de perturbaciones
como de la diferencia planta-modelo. Cabe destacar que en la aplicación al tratamien-
to de pacientes diabéticos tipo 1 la variación paramétrica es importante. Sobre todo, los
parámetros relacionados con la sensibilidad a la insulina y la duración de la insulina. Es-
ta variación puede ocurrir a lo largo del dı́a, a causa de fenómenos fisiológicos o como
respuesta a estı́mulos externos (Magdelaine et al. (2015)).
Los resultados en cuanto a las estrategias mencionadas de MPC y MPC robusto, para
sistemas de entradas discretas e impulsivas, son prometedores. Aún ası́, hace falta tratar
con los problemas que siguen abiertos y darle un enfoque más realista a la aplicación del
tratamiento de la diabetes mellitus tipo 1. En primer lugar, las estrategias mencionadas
siguen calculando y administrando la insulina de forma continua. Ninguna de las estra-
tegias robustas y no robustas mencionadas garantiza que ante diferencias significativas
entre la planta y el modelo se evite el riesgo de hipoglucemia. Además, la robustez de
los controladores es medida de acuerdo al desempeño del lazo de control ante perturba-
ciones de comida no anunciadas o mal estimadas y periodos de ayuno. En cuanto a las
incertidumbres de modelo, se consideran principalmente las incertidumbres aditivas por
ruido de medición, mas no se considera evaluar la robustez frente a las incertidumbres pa-
ramétricas considerando diferentes fenómenos fisiológicos y diferencias planta-modelo.
A partir de lo anterior, se plantea la hipótesis de que es posible diseñar una ley de control
predictivo basado en modelo (MPC) que sea robusta, para ser aplicada al tratamiento de
diabetes mellitus tipo 1 y que garantice seguridad y estabilidad en los niveles de gluce-
mia bajo perturbaciones y variaciones paramétricas, considerando un sistema de entradas
impulsivas. A partir de esto, el presente trabajo tiene como objetivos los siguientes:
Objetivo General
Diseñar una ley de control predictivo basado en modelo (MPC) que sea robusta, conside-
rando entradas impulsivas y con aplicación al tratamiento de Diabetes Mellitus tipo 1.
Para el cumplimiento del objetivo principal se proponen los siguientes pasos como obje-
tivos especı́ficos:
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Seleccionar un modelo que describa adecuadamente la dinámica de diabetes melli-
tus tipo 1.
Formular el problema de control predictivo basado en modelo robusto para siste-
mas impulsivos de acuerdo a su aplicación al problema de tratamiento de Diabetes
mellitus tipo 1.
Solucionar el problema de control predictivo basado en modelo robusto para siste-
mas impulsivos de acuerdo a su aplicación al problema de tratamiento de Diabetes
mellitus tipo 1.
Evaluar el desempeño de la aplicación de MPC robusto para sistemas impulsivos al
problema de tratamiento de Diabetes mellitus tipo 1.
Como resultado del cumplimiento de estos objetivos se desarrolló este trabajo, el cual está
organizado de la siguiente forma:
En el Capı́tulo 2 se presenta el contexto del trabajo de investigación, se explica la ho-
meóstasis de la glucosa, la patologı́a de la diabetes y los tipos de diabetes, el diagnóstico,
el tratamiento, el monitoreo de glucosa y en conjunto lo que se denomina páncreas artifi-
cial, los avances y retos aún presentes.
En el Capı́tulo 3, se hace una revisión corta de los modelos existentes construidos con
base en los diferentes test de tolerancia y la insulinoterapia funcional, se analizan los
modelos principales y mas utilizados en la aplicación de páncreas artificial y se seleccio-
na finalmente el modelo que mejor representa la dinámica de la glucosa para pacientes
diabéticos tipo 1.
En el Capı́tulo 4, a partir del modelo seleccionado, se realiza el control de la glucemia para
tres diferentes formulaciones comunes de MPC utilizadas en la literatura. Se determina
que la estrategia con mejores resultados de desempeño frente a perturbaciones unicamen-
te de comida es la formulación por zonas del MPC que hace uso de variables artificiales
en lugar de un nivel de referencia fija.
En el Capı́tulo 5 el sistema es sometido a un análisis de sensibilidad para determinar
cómo las variaciones en los parámetros del modelo pueden afectar el lazo de control y
cuáles parámetros son los más relevantes cuando hay variaciones desde el punto de vista
fisiológico.
En el Capı́tulo 6, se presenta la formulación de la función objetivo del MPC robusto con
sus restricciones de acuerdo a la dinámica del sistema y a la consideración de entrada im-
pulsiva; la obtención de una ley de control aplicable al tratamiento de diabetes mellitus
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tipo 1 y finalmente, la evaluación del desempeño de la aplicación se realizará mediante la
simulación y la comparación frente a otras estrategias de control ya implementadas ante
perturbaciones y las variaciones paramétricas estudiadas antes. El trabajo de investiga-
ción se concluye en el Capı́tulo 7 con las respectivas conclusiones y trabajo futuro.
Como resultado de este trabajo se han logrado los siguientes productos:
Dos artı́culos de conferencia publicados:
P. S. Rivadeneira, M. Caicedo, A. Ferramosca, A. H. Gozanlez, Impulsive Zone Mo-
del Predictive Control (iZMPC) for Therapeutic Treatments: application to HIV dy-
namic, 56 IEEE Conference on Decision and Control, Melbourne Australia, Decem-
ber 12 -15 2017.
P. S. Rivadeneira, J.E. Sereno, M.A. Caicedo, A new approach in zone model predic-
tive control for type 1 diabetes to be tested in Colombia, International Conference on
Advanced Technologies & Treatments for Diabetes, Vienna Austria, February 2018.
Un artı́culo de conferencia aceptado:
M. A. Caicedo, P.S. Rivadeneira, A.H. González, Impulsive multi-model model pre-
dictive control for type 1 diabetes mellitus, Latin American Congress on Automatic
Control, Quito Ecuador, October 2018.
Un artı́culo enviado a conferencia:
J. E. Sereno, M. A. Caicedo, P. S. Rivadeneira, O. E. Camacho, Análisis in silico de
Controladores MPC y SMC con Variaciones Paramétricas en Pacientes Diabéticos
Tipo 1, Congreso Argentino de Control Automático, Noviembre 2018.
Un artı́culo enviado a revista indexada y publicable bajo correcciones:
P.S. Rivadeneira, J.E. Sereno, M.A. Caicedo, Nuevas estrategias de Control Glucémi-
co en Pacientes con Diabetes Mellitus Tipo 1, Revista Iberoamericana de Automática
e Informática Industrial.
Un artı́culo en producción:
M. A. Caicedo, P.S. Rivadeneira, A.H. González, Impulsive multi-model zone MPC
approach for regulation of linear impulsive systems.
2. Diabetes: Patoloǵıa, Diagnóstico y
Tratamientos
El cuerpo humano presenta respuestas adaptativas a cambios internos y externos con
el fin de mantener un equilibrio. A este equilibrio se le conoce como homeóstasis y sus
mecanismos actúan mediante retroalimentación y control, siendo uno de los principios
fundamentales de la fisiologı́a, pues una falla en el fenómeno de homeóstasis puede oca-
sionar el mal funcionamiento de diferentes órganos vitales. En este capı́tulo, se realizará
una descripción del fenómeno de homeóstasis de la glucosa, la diabetes como consecuen-
cia del fallo en esta y los tipos de diabetes, haciendo énfasis en la diabetes mellitus tipo 1
como objeto de estudio en este trabajo. Se describirán el diagnóstico y el tratamiento, el
páncreas artificial como actual solución y campo de investigación, los retos y problemas
aún existentes.
2.1. Homeóstasis de la glucosa
El sistema endocrino es el responsable de regular los distintos procesos del cuerpo hu-
mano. La Figura 2-1 muestra el proceso de regulación de glucosa. El páncreas es una de
las glándulas que hacen parte del sistema endocrino y se encarga de regular los niveles
de glucosa en la sangre, se encuentra ubicado detrás de la parte baja del estómago y se
encarga de la producción de insulina y glucagón, las hormonas principales que ayudan a
regular los niveles de glucosa en sangre (Poretsky (2010)).
Durante la absorción y digestión, los carbohidratos en la comida consumida son reduci-
dos a su forma más simple: glucosa. Esta es la fuente principal de energı́a en el cuerpo
humano y es llevada a través del torrente sanguı́neo hacia distintas células del cuerpo.
El exceso de glucosa se elimina de la sangre convirtiendo la mayor parte en glucógeno,
el cual es almacenado por las células hepáticas del hı́gado en un proceso conocido como
glucogénesis. Por otro lado, cuando la concentración de glucosa disminuye, se da inicio
a la glucogenólisis. En este proceso, las células hepáticas transforman el glucógeno alma-
cenado en glucosa y continuamente la liberan a la sangre hasta alcanzar niveles normales
de concentración de glucosa (International Diabetes Federation (2015); Poretsky (2010)).
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Si los niveles de glucosa disminuyen durante un ayuno prolongado, se hacen necesarias
fuentes adicionales de glucosa. Para ayudar a superar este déficit, el hı́gado junto a los
riñones, usan aminoácidos, ácido láctico y glicerina para producir glucosa. Este proceso
se conoce como gluconeogénesis. El hı́gado también puede convertir otros tipos de azucar
como sacarosa, fructosa y galactosa en glucosa cuando la dieta no suple las necesidades
de glucosa en el cuerpo.
La insulina, producida por células β del páncreas, es la hormona que regula cómo el cuer-
po usa y almacena glucosa y grasa. Muchas de las células del cuerpo dependen de la
energı́a que se toma de la glucosa presente en la sangre. Además, la insulina ayuda a con-
trolar los niveles de glucosa, enviando señales al hı́gado, músculos y células de grasa para
que tomen esta glucosa en la sangre y pueda ser usada como energı́a. Si el cuerpo tiene
suficiente energı́a, la insulina le envı́a señales al hı́gado para que almacene la glucosa en
forma de glucógeno.
El glucagón tiene el efecto contrario, trabaja en conjunto con la insulina manteniendo altos
los niveles de glucosa para que el cuerpo funcione correctamente. Cuando los niveles de
glucosa son bajos, se libera glucagón, este avisa al hı́gado cuando debe liberar glucosa a
la sangre. El hı́gado produce, almacena y libera glucosa dependiendo de la cantidad que
necesita el cuerpo humano mediante las señales que envı́an la insulina y glucagón. De
hecho, el hı́gado actúa como depósito y ayuda a mantener los niveles de glucosa en la
sangre, estables y constantes.




La Diabetes Mellitus es un grupo de diversos desordenes metabólicos heterogéneos con
los elementos en común que presenta la hiperglicemia e intolerancia a la glucosa, debido
a la deficiencia de insulina, resistencia a la acción de esta o ambas, resultando en un in-
cremento de la concentración de glucosa en la sangre. La diabetes presenta un cuadro de
complicaciones distintivas entre las que se incluyen aterosclerosis cardiovascular prema-
tura y daños en distintos órganos, en la mayorı́a de los casos, los ojos, riñones, nervios,
corazón y vasos del cuerpo, manifestados como pérdida de la visión, fallas renales, úlce-
ras y amputaciones. (International Diabetes Federation (2015); Poretsky (2010)).
La Diabetes Mellitus es una enfermedad que ha sido detectada desde la antigüedad. Aun-
que fue estudiada durante muchos siglos y se realizaron grandes cantidades de avances
desde el descubrimiento de la insulina, la definición de estado de diabetes no fue am-
pliamente aceptada sino hasta la década de los 80’s por la organización mundial de la
salud (OMS). Existen tres tipos de Diabetes Mellitus, Tipo 1, Tipo 2 y de tipo Gestacional.
Además, existe otro grupo de individuos, cuyos niveles de glucosa no encajan dentro del
criterio de Diabetes pero son demasiado altos para considerarse normales.
Diabetes Mellitus Tipo 1: Representa entre el 5 % y el 10 % de todos los casos (Ame-
rican Diabetes Association (2018)). Es causada por una reacción autoinmune en la
que el sistema de defensas del cuerpo ataca la producción de células β encargadas
de la producción de insulina. Esto implica que las personas con DMT1 necesitan
un tratamiento de por vida a través de la administración de insulina exógena pa-
ra controlar los niveles de glucosa en la sangre (International Diabetes Federation
(2015)).
Diabetes Mellitus Tipo 2: Se caracteriza por presentar resistencia a la insulina y por
lo tanto la cantidad que produce el cuerpo no es suficiente. A menudo se asocia a
factores como la obesidad y malos hábitos (American Diabetes Association (2018)).
A diferencia de la DMT1, las personas con DMT2 no dependen de insulina exógena,
pero pueden requerir insulina para el control de hiperglucemia.
Diabetes Mellitus Tipo Gestacional: Al igual que la DMT2, La Diabetes Mellitus
Gestacional (DMG) presenta resistencia a la insulina y se define como cualquier
grado de intolerancia a la glucosa durante el embarazo. No se excluye la posibilidad
que este tipo de diabetes sea antecedido por una DMT1 o DMT2 no diagnosticada y
además, las mujeres con este tipo de diabetes tienen el riesgo de desarrollar DMT2
más adelante (International Diabetes Federation (2015)).
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2.2.1. Diagnóstico
El diagnóstico para diabetes se establece según valores anormales de glucemia. Existen
tres criterios utilizados para hacer diagnóstico: un elevado nivel de glucemia en ayunas,
test de tolerancia a la glucosa y sı́ntomas de diabetes con hiperglicemia. Ası́, se establece
que según el primer criterio, se diagnostica Diabetes Mellitus para una glucemia mayor
o igual a 126 (mg/dl), para el segundo y tercer criterio, se diagnostica Diabetes Melli-
tus cuando la glucemia es mayor o igual a 200 (mg/dl) (American Diabetes Association
(2018)). Los valores anormales de glucemia pueden clasificarse dentro de hiperglucemia
e hipoglucemia.
Hiperglucemia: Es el término usado para hacer referencia a altos niveles de gluco-
sa presente en la sangre, usualmente superiores a 180 (mg/dl). La hiperglucemia
puede darse en periodos de ayuno, siendo esta una complicación de la diabetes y
también aparece de forma postpandrial. Cuando el cuerpo no puede usar la glucosa
como fuente de energı́a, busca otras fuentes como las grasas, produciendo cetonas,
toxinas que en grandes cantidades no son toleradas por el cuerpo y por tanto impli-
can riesgos para el paciente.
Hipoglucemia: La hipoglucemia es uno de los mayores obstáculos para el control
de glucemia en muchos pacientes diabéticos. Los episodios de hipoglucemia pue-
den ser causados por un consumo inadecuado de calorı́as o ayuno, una mala pre-
paración para la actividad fı́sica y generalmente debido a una dosis excesiva de
insulina. Usualmente los efectos de la hipoglucemia aparecen cuando los niveles de
glucemia están por debajo de los 70 (md/dl), aunque pueden variar entre pacientes.
Según la OMS, para el 2014 alrededor de 422 millones de adultos en el mundo tenı́an
diabetes y fue la causa de 1.6 millones de muertes en el 2012, siendo la principal causa
de muerte en varios paı́ses. De acuerdo a la Federación Internacional de Diabetes, para
el 2017 se reportaron mas de 2 millones de casos de diabetes en Colombia y una preva-
lencia de diabetes en adultos del 8.1 %. Aunque no existen cálculos separados acerca de
la frecuencia mundial de DMT1 y DMT2, se estima que la mayorı́a de los casos presen-
tan DMT2. Sin embargo, no es posible prevenir la DMT1 y las personas que la padecen
requieren de un tratamiento costoso, riguroso y con mayor riesgo, razón por la cual en lo
que resta de este trabajo y como interés principal, se hará enfoque en el tratamiento de
este tipo de diabetes.
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2.3. Medición de Glucosa
La medición de los niveles de glucemia es un elemento clave para el control de glucosa en
el tratamiento de DMT1. Esta medición permite a los médicos evaluar la eficacia del trata-
miento, ajustar la dosis de insulina asegurando que los niveles de glucemia se encuentren
dentro de los rangos terapéuticos y el tratamiento sea seguro. Además, el monitoreo de la
glucosa en la sangre permite que los pacientes entiendan mejor el impacto que tienen la
dieta, el ejercicio, las enfermedades, el estrés y el uso de medicamentos en los niveles de
glucosa y también poder reconocer y tratar los eventos de hiper e hipoglucemia.
2.3.1. Medición capilar de glucemia
La medición capilar de glucosa en sangre se realiza mediante un glucómetro y permite
el auto-monitoreo en pacientes diabéticos. El auto-monitoreo de glucosa en la sangre jue-
ga un rol importante para alcanzar los niveles deseados de glucemia. Sin embargo, son
pocos los pacientes con DMT1 que miden sus niveles de glucosa durante el dı́a. En con-
secuencia, se presentan episodios de hiperglucemia postprandial ası́ como de hipogluce-
mia nocturna asintomática. Muchas pruebas con pacientes que padecen DMT1 incluyen
el auto-monitoreo de glucosa en la sangre como parte integral del tratamiento para de-
mostrar el beneficio que representa un control intensivo de glucemia (American Diabetes
Association (2018)). El auto-monitoreo permite que los pacientes evalúen su respuesta in-
dividual a la terapia y conozcan cuando los niveles deseados de glucosa son alcanzados.
La exactitud de las mediciones depende del instrumento de medida y del usuario, por lo
cual es necesario individualizar la técnica e interpretación de datos.
La idea principal es que los pacientes lleven a cabo un número de mediciones de glucosa
en la sangre diariamente o semanalmente. Las personas con DMT1 pueden usar los re-
sultados para corregir desviaciones del rango deseado aplicando más o menos insulina,
ingiriendo carbohidratos o realizando actividad fı́sica. la frecuencia con la que se realiza
el auto-monitoreo varı́a de persona a persona. Varios expertos sugieren que las medicio-
nes se realicen varias veces al dı́a (en ayuno, preprandial, postprandial, antes de dormir).
Además, los pacientes pueden beneficiarse obteniendo lecturas de glucosa postprandial
para ajustar mejor el régimen de insulina.
2.3.2. Monitoreo Continuo de glucosa en Sangre
El monitor continuo de glucosa (CGM) es un dispositivo desarrollado en el campo del
tratamiento de diabetes, recomendado por la Food and Drug Administration (FDA) para
detectar cambios en los niveles de glucemia intersticial. El dispositivo consta de un sensor
de glucosa, un transmisor y un pequeño monitor externo, el cual puede estar integrado
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en la bomba de insulina o como un dispositivo autónomo para ver los niveles de glucosa.
En los últimos años el sistema de monitoreo continuo de glucosa se ha vuelto una herra-
mienta muy útil para reducir los niveles de HbAc1 y disminuir la variabilidad glucémica.
El CGM muestra concentraciones de glucosa en sangre medidas casi en tiempo real en
el tejido subcutáneo, indica la tasa de cambio de glucosa y la tendencia de variabilidad,
además tiene alarmas en caso de niveles altos y bajos de glucosa. También permite el
almacenamiento de datos que pueden usarse después para mejorar control glucémico,
hacer una mejor evaluación de los niveles de glucosa en ayuno y glucosa postprandial
para un mejor ajuste se insulina. Diferentes sistemas de CGM se pueden encontrar en
el mercado con diferentes tiempos de muestreo en la medición de glucosa. Entre estos
sistemas se encuentran Freestyle Navigator I y II con un tiempo de muestreo de 1 mi-
nuto. Otros sistemas CGM como Dexcom - G5, Dexcom - G4 Platinum CGM, Seven Plus
CGM, Medtronic Enlite Sensor, realizan las mediciones de glucosa cada 5 minutos. Varios
estudios (Battelino et al. (2012); Beck (2009)) determinaron los beneficios fisiológicos y
las barreras del uso de CGM, mostrando que su utilización como parte integral del trata-
miento de diabetes ofrece un gran potencial para mejorar significativamente las molestias
que implica el padecimiento de esta enfermedad, permitiendo a los pacientes alcanzar un
control riguroso de sus niveles de glucemia con reducción de hipoglucemia e hipergluce-
mia severa.
A pesar de los avances, aún no logra ser un dispositivo de uso absoluto de medición
que ayude a prevenir hipoglucemia e hiperglucemia debido a que por su alto costo, está
limitado a unos cuantos paı́ses y a que la falta de precisión en las medidas es todavı́a
un problema, particularmente en niños y adolescentes que pueden presentar aumento en
la variabilidad de glucosa y por tanto dificultades en la calibración precisa del sistema
(Bode et al. (2005)). La falta de precisión en las medidas del sistema se ve reflejada en la
diferencia entre los niveles de glucosa del CGM y la medida capilar. Esta diferencia está
atribuida a la existencia de un desfase de tiempo para alcanzar el equilibrio en las concen-
traciones de la glucosa en sangre intravascular e intersticial bajo condiciones fisiológicas
(Vazeou (2011)). Esto implica que los pacientes con DMT1 deben estar en capacidad de
usar el CGM, hacer lectura e ingreso de datos para la calibración del sensor, verificar la
señal intersticial para advertir sobre fallas en el sensor y hacer un auto-monitoreo o con-
firmación de niveles de glucosa para detectar y tratar hipoglucemia. Además, algunos
pacientes pueden llegar a presentar reacciones locales a los elementos del dispositivo de
tipo alérgicas o infecciones en la piel.
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2.4. Tratamiento
El tratamiento para DMT1 consta de administración de insulina y monitoreo frecuente
de azúcar en la sangre, además de hábitos saludables. La meta es mantener los niveles
de glucemia lo más cercanos a los niveles normales para evitar complicaciones. General-
mente, entre comidas se esperarı́a mantener los niveles entre 70 y 130 (mg/dl) y el nivel
postpandrial no mayor a 180 (mg/dl) dos horas después de comer. La meta es entonces
evitar periodos de hipoglucemia y periodos prolongados de hiperglucemia.
La insulina no puede ser tomada de forma oral para bajar los niveles de azúcar debido a
que las enzimas del estómago destruirı́an la insulina evitando que esta tenga acción. Por
lo tanto, un paciente con DMT1 debe recibir la insulina mediante inyecciones o bomba de
insulina.
(a) (b)
Figura 2-2.: Tratamiento mediante (a) Inyecciones de insulina, (b) bomba de insulina.
Fuente: Medtronic
2.4.1. Inyecciones
Las inyecciones de insulina se pueden hacer mediante agujas o tipo lapicero y se realizan
bajo la piel (Figura 2.2(a)). Las inyecciones con lapicero resultan más cómodas debido a
su diseño, pueden ser completamente desechables o solamente se desechan los cartuchos
y agujas una vez se ha suministrado la insulina. Los cartuchos de insulina se encuentran
disponibles en un amplio rango de dosis. Las inyecciones de insulina deben suministrarse
de una forma determinada para asegurar que tengan efecto y evitar que se dañe el tejido
graso.
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2.4.2. Bomba de Insulina
Otra forma alternativa de recibir insulina exógena es mediante el uso de una bomba de
insulina (Figura 2.2(b)), esta trabaja entregando pequeñas dosis de insulina al cuerpo. Las
bombas consisten de un pequeño tubo llamado cánula que se inserta justo bajo la piel y
se mantiene durante algunos dı́as hasta que debe ser cambiada. La cánula permite que la
insulina sea entregada en la capa de grasa bajo la piel desde donde puede ser absorbida
por la sangre.
2.5. Terapia funcional de insulina
La terapia funcional de insulina ha permitido que los pacientes diabéticos tipo 1 puedan
llevar estilo de vida más libre y una mejor calidad de vida. Se trata de que los pacientes
aprendan a estimar el consumo de carbohidratos, determinen las dosis de insulina reque-
ridas y realicen lecturas de los niveles de glucemia, más aún cuando siguen el tratamiento
desde su casa. Consiste del suministro (sea por inyección o bomba) de un bolus de insu-
lina de rápida acción antes de cada comida con insulina de acción lenta (insulina basal)
para suplir los requerimientos de insulina entre comidas.
Se espera que mediante la terapia funcional de insulina, los episodios de hipoglucemia
se reduzcan y se logre un tratamiento satisfactorio a partir del cálculo de insulina basal
sin importar el método utilizado (basado en peso corporal, test de ayuno). La cantidad
de insulina de rápida acción cambia según la cantidad de carbohidratos consumidos, la
relación carbohidratos/insulina y el factor de sensibilidad a la insulina.
Las herramientas que provee la terapia funcional de insulina son (Walsh & Roberts (2016)):
Dosis total diaria: Es la dosis total de insulina basal y bolos que emplea el paciente
en un dı́a.
Insulina basal: Es la tasa de infusión continua de insulina que mantiene constantes
los niveles de azúcar en la sangre durante perı́odos de ayuno.
Factor de corrección: Es la disminución del nivel de glucemia por unidad extra de
insulina cuando la tasa de infusión basal es ajustada correctamente. También se co-
noce como factor de sensibilidad a la insulina.
Factor de carbohidrato: Es el incremento en el nivel de glucemia producido por la
digestión de 1 gramo de carbohidrato (CHO).
Relación Carbohidratos/Insulina: Es la cantidad de gramos de CHO que son cu-
biertos por una unidad de insulina de rápida acción cuando la insulina basal está
ajustada correctamente.
2.6 Páncreas artificial 15
Insulina a Bordo: Es el número de unidades de insulina remanente en la sangre,
proveniente del último bolo aplicado, sin considerar las unidades de insulina basal.
Calculador de Bolos: Es la herramienta de soporte a la terapia funcional de insulina
que permite determinar la dosis de los bolos a suministrar antes de las comidas o
cuando se desea ajustar el nivel objetivo de glucemia.
2.6. Páncreas artificial
El control de glucosa en lazo cerrado, más conocido como páncreas artificial (PA), fue
creado para automatizar la recolección de información, toma de decisiones y ajuste de in-
sulina para el tratamiento de pacientes diabéticos tipo 1 y mantener ası́ los niveles de glu-
cemia dentro del rango normal, a pesar de las perturbaciones diarias. Todos los sistemas
de PA tienen tres componentes básicos: sensor, controlador, y mecanismos de infusión de
insulina (Cinar (2018)). Los primeros sistemas de páncreas artificial se desarrollaron bajo
la idea de automatizar la secuencia de decisiones y acciones del paciente, consistı́an de
un sensor de glucosa, un algoritmo de control implementado en un computador y una
bomba de insulina. El PA era capaz de interpretar los niveles de glucosa y suministrar la
cantidad de insulina apropiada.
La combinación de insulinoterapia junto con la medición de los niveles de glucosa es efec-
tiva para mantener los niveles de glucemia dentro de los rangos normales en periodos en-
tre comidas. En los sistemas de PA, la tasa de infusión de insulina se ajusta repetidamente
según al algoritmo de control, basándose en las lecturas del sensor de glucosa (Cobelli
et al. (2011)). La efectividad del control de glucosa en lazo cerrado se ve afectado por dis-
tintos factores como: variabilidad intra e ı́nter-paciente en la sensibilidad de la insulina
y la absorción de la insulina a lo largo del dı́a, el ejercicio, el estrés o la comida (Cinar
(2018)).
Al dı́a de hoy los avances en la tecnologı́a de bombas de insulina y la introducción de
sensores en tiempo de real minimamente invasivos, acercan cada vez más a los pacientes
diabeticos tipo 1 a la disponibilidad de sistemas comerciales de PA. El progreso que se ha
logrado en los últimos años frente al desarrollo en sistemas de PA es realmente significa-
tivo (Kovatchev et al. (2016)). Sin embargo, aún existen retos y mejoras continuas:
Los sistemas de PA dependen totalmente de la información de concentración de glu-
cosa entregada por el sensor subcutáneo. Generalmente, las perturbaciones como el
ejercicio, el estrés y el fenómeno del alba afectan a lo largo del dı́a y la noche la sensi-
bilidad a la insulina del paciente. Aunque estas perturbaciones son controladas con
un ajuste previo de insulina y carbohidratos, la automatización de la recolección y
16 2 Diabetes: Patologı́a, Diagnóstico y Tratamientos
lectura de datos de los sensores podrı́a confirmar la presencia de perturbaciones de
este tipo antes de tener impacto en la concentración de glucosa en la sangre (Cinar
(2018)).
Los sistemas de PA completamente automatizados aún no son exitosos en recono-
cer o identificar la insulina necesaria con las comidas. Antes de cada comida, los
pacientes diabéticos tipo 1 deben estimar la cantidad de carbohidratos a consumir.
En muchos casos, las comidas no son anunciadas o son subestimadas por el paciente
con un error aproximado del 20 %. Además, la concentración de glucosa postpran-
dial es afectada por el tipo de carbohidratos consumidos (Fathi et al. (2018)).
El control de glucosa postprandial es uno de los problemas que requieren más cui-
dado. Se puede presentar hiperglucemia postprandial temprana debido a que la tasa
de aparición de glucosa en la sangre es más rápida que la dinámica de absorción de
insulina y existe un retraso en la dosificación de insulina, pues esta no se hace hasta
que el controlador detecta una desviación según la medición de glucosa en el fluido
intersticial (Cobelli et al. (2011)).
La hipoglucemia postprandial tardı́a aparece cuando los niveles de concentración
de glucosa en la sangre son bajos debido al rápido crecimiento en la concentración
de glucosa postprandial. En este caso, el controlador necesita reaccionar de forma
agresiva, entregando una dosis significativa de insulina, dentro de dos horas des-
pués de ingerir comidas para evitar que la glucosa siga aumentado. Entonces, la
insulina sigue siendo absorbida, actuando más allá de la absorción de comidas lle-
vando a la aparición de hipoglucemia (Cinar (2018)).
Además de los anteriores, los sistemas de páncreas artificial se enfrentan a desafı́os co-
mo el manejo de fallas en hardware, software y comunicaciones. También, es necesario
que los pacientes diabéticos puedan llevar su dı́a a dı́a con interfaces sencillas, seguras y
robustas (Cinar (2018); Fathi et al. (2018)).
3. Modelamiento de la dinámica del
sistema glucosa-insulina
El modelamiento matemático de sistemas homeostáticos es importante para explicar el
comportamiento de sistemas fisiológicos. Desde hace más de 40 años, la homeostasis de
la glucosa, involucrando la secreción de la hormona insulina, ha sido objeto de varios mo-
delos matemáticos. Estos describen el comportamiento fisiológico de pacientes diabéticos
y representan las variaciones de glucosa en la sangre. Son necesarios para entender el
control homeostático y poder analizar datos, identificar y cuantificar parámetros más re-
levantes, diseñar pruebas clı́nicas, realizar test in-silico (pruebas de simulación) y evaluar
terapias, facilitando la evolución de los algoritmos de control para páncreas artificial.
Existen dos clases importantes de modelos desarrollados para predecir los niveles de
glucemia. Unos basados en datos entrada-salida sin considerar ninguna fisiologı́a y otros
basados en el conocimiento de la fisiologı́a detrás de la dinámica del sistema glucosa-
insulina. Usualmente, los primeros tienen como salida la concentración de glucosa en la
sangre y como entrada se utiliza información que va desde valores pasados de concentra-
ción de glucosa, ingesta de alimentos, ejercicio, terapia de insulina y otros.
Entre los modelos más comunes entrada-salida se encuentran los de tipo autorregresivo
(AR), autorregresivos con entrada exógena (ARX) y autorregresivos con promedio móvil
y entradas exógenas (ARMAX). Reifman et al. (2007) investigaron la capacidad de los
modelos AR para capturar las correlaciones en datos de glucosa, hacer predicciones en
función de un horizonte de predicción y la portabilidad entre pacientes sin necesidad de
sintonı́a. Gani et al. (2010) utilizaron una base de datos de estudios previos para identifi-
car un modelo AR, evaluarlo en otros pacientes y demostrar la independencia que tiene
el modelo del paciente y el tipo de diabetes.
Aunque los modelos descritos anteriormente se logran ajustar a las mediciones de con-
centración de glucosa, la información de estos no es completa y su validez es de apenas
minutos o unas cuantas horas en el mejor de los casos. Esto implica que existe una fal-
ta de robustez y seguridad a la hora de ser usados para garantizar un tratamiento efectivo.
La segunda clase de modelos, son los basados en el conocimiento de la fisiologı́a detrás
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de la dinámica del sistema glucosa-insulina. Los modelos de este segundo grupo son re-
presentados mediante ecuaciones diferenciales y varı́an desde los más simples, que con-
sideran un numero mı́nimo de ecuaciones enfocadas solo en los aspectos básicos de la
fisiologı́a, hasta los más complejos que describen en detalle la fisiologı́a de la dinámica
glucosa-insulina. Los modelos de esta segunda clase son los mas utilizados para el enten-
dimiento de la homeóstasis de la glucosa, los más simples, como se verá más adelante,
se utilizarán para el desarrollo de algoritmos de control basados en modelo. Los modelos
más importantes y utilizados en el desarrollo de algoritmos de control se encuentran en
la linea de tiempo de la Figura 3-1.
El primer modelo que describe la homeostasis del sistema glucosa-insulina fue introdu-
cido por Bolie (1961), quien calculó los coeficientes de regulación para pacientes sanos y
validó su modelo mediante la prueba de tolerancia a la glucosa intravenosa (PTGIV). Por
la misma década, Ackerman et al. (1965) presentaron un modelo linealizado y simplifica-
do en base a la prueba de tolerancia a la glucosa oral (PTGO). Durante los siguientes años
se presentaron diferentes modelos para describir la regulación de glucosa, basados en la
prueba de tolerancia a la glucosa oral (Tiran et al. (1975)). El modelo más famoso y más
utilizado en aplicaciones de páncreas artificial fue presentado por Bergman et al. (1979),
más conocido como el modelo mı́nimo, permitió la estimación del ı́ndice de sensibilidad
a la insulina para pacientes sanos y diabéticos. A partir de este modelo, surgieron otros
que describı́an de forma más amplia la interacción glucosa-insulina (Cobelli et al. (1982))
y otros basados en las respuesta a las infusiones de insulina.
Figura 3-1.: Modelos más importantes en la linea de tiempo. Fuente: Elaboración propia
Basado en el modelo mı́nimo de Bergman, Fisher (1991) realizó un análisis del control de
los niveles de glucosa en la sangre y añadió un término representando la tasa de absor-
ción de glucosa dada por el consumo de comidas. Gaetano & Arino (2000) introdujeron
el ”modelo dinámico”, un modelo no lineal de retardo simple, para compensar los pro-
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blemas que presentaba el modelo de Bergman. Hovorka et al. (2002) desarrollaron un
modelo máximo para estimar el efecto de la insulina en la regulación de glucosa duran-
te una prueba de tolerancia a la glucosa intravenosa. En 2008 por primera vez la FDA
aceptó un simulador virtual como sustituto de pruebas pre-clinicas, el simulador me-
tabólico Uva/Padova utiliza el modelo descrito por Kovatchev et al. (2009).
En Kirchsteiger et al. (2011) se presentó un modelo lineal que incluı́a dinámicas de di-
gestión compuesto por cinco variables de estado y cuatro parámetros, para describir las
excursiones de los niveles de glucosa postprandial en la sangre. Mas recientemente, Mag-
delaine et al. (2015) presentaron un novedoso modelo que siendo elemental, lograba ajus-
tarse a datos clı́nicos durante dos dı́as basado en datos de MCG, infusiones de insulina
y estimación de carbohidratos. Finalmente, Ruan et al. (2017) desarrollaron un modelo
jerárquico para la relación de infusión de insulina subcutánea y el consumo de carbohi-
dratos a partir de los datos de monitoreo contı́nuo de glucosa durante doce semanas
describiendo la variabilidad dı́a a dı́a y entre pacientes.
En lo que resta del capı́tulo se realizará el análisis de los modelos más utilizados y rele-
vantes en las aplicaciones de páncreas artificial. Más precisamente, se hará enfoque en los
modelos de Bergman et al. (1979); Gaetano & Arino (2000); Magdelaine et al. (2015); Ruan
et al. (2017).
3.1. Modelo de Bergman
Este modelo se construyó a partir de la prueba de tolerancia a la glucosa intravenosa
(PTGIV), en el que se realizaron mediciones frecuentes de glucosa plasmática y de la
insulina que procedı́a a la inyección de glucosa. Este modelo permitió la estimación del
ı́ndice de sensibilidad a la insulina para pacientes sanos y con riesgo de diabetes tipo 2
(Bergman et al. (1981)). Está conformado por dos partes y tres estados, descritos por las
siguientes ecuaciones diferenciales.
Ġ(t) = −(p1 + X(t))G(t) + p1Gb, G(0) = p0, (3-1)
Ẋ(t) = −p2X(t) + p3(I(t)− Ib), X(0) = 0, (3-2)
İ(t) = p4[G(t)− p5]+t− p6(I(t)− Ib), I(0) = p7 + Ib. (3-3)
La primera parte consta de dos compartimentos y describe la dinámica de la glucosa des-
pués del estı́mulo externo, considerando la concentración de insulina como una función
auxiliar conocida. Esto implica que la concentración de glucosa no depende directamente
de la concentración de insulina en la sangre, si no de la concentración de insulina en un
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compartimento remoto, a través de la función auxiliar.
La ecuación (3-1) hace referencia a la dinámica de la concentración de glucosa en la san-
gre G(t) (mg/dl); la segunda ecuación (3-2) es la función auxiliar que hace referencia a la
dinámica del compartimento remoto para la concentración de insulina X(t)(min−1).
La segunda parte describe la dinámica de la liberación de insulina en respuesta al estimu-
lo externo de glucosa y consta de un solo compartimento. La ecuación (3-3) describe la
dinámica de la insulina, donde I(t) es la concentración de insulina en la sangre (µUI/ml),
el término [.]+ denota la parte positiva del argumento, es decir,
[G(t)− p5] = 0, G ≤ p5,
[G(t)− p5] = G(t)− p5, G > p5.
los parámetros Gb (mg/dl) e Ib (µUI/ml) son la glucemia basal y la insulinemia basal
respectivamente. El tiempo t = 0 hace referencia al inicio del test de tolerancia a la glucosa
intravenosa, tiempo para el cual se dan las condiciones iniciales justo después del bolus
de glucosa. Los demás parámetros del modelo se presentan en la Tabla 3-1.
Tabla 3-1.: Parámetros del modelo de Bergman
Parámetro Descripción Unidad
p0
Valor de glucemia en el tiempo 0 después del bo-
lus de glucosa
mg/dl
p1 Tasa de captación de glucosa por los tejidos min−1
p2
tasa de decrecimiento de la capacidad de capta-
ción de glucosa por los tejidos
min−1
p3
tasa de decrecimiento de la capacidad de capta-
ción de glucosa por los tejidos
min−2(µUI/ml)−1
p4
Tasa de liberación de insulina pancreática des-
pués del bolus de glucosa
(µUI/ml)−1
(mg/dl)−1min−2
p5 Valor deseado de glucemia mg/dl
p6




Concentración de insulina plasmática en el tiem-
po 0 por encima de la insulinemia basal, después
del bolus de glucosa
µUI/ml
Si se usa el modelo para representar el caso de un paciente diabético tipo 1, teniendo en
cuenta que no hay liberación de insulina por el páncreas después del bolus de glucosa y
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por ende, tampoco hay absorción de glucosa por los tejidos, los parámetros p1 y p4 son
iguales a 0, ası́ mismo, Ib = 0. Las ecuaciones para el caso de un paciente diabético tipo 1
son:
Ġ(t) = −(X(t))G(t), (3-4)
Ẋ(t) = −p2X(t) + p3(I(t)), (3-5)
İ(t) = −p6(I(t)). (3-6)
3.1.1. Análisis del modelo
Para evaluar los puntos de equilibrio del modelo, asumiendo periodo de ayuno, de las
ecuaciones (3-1) a (3-3), se hace Ġ = 0, Ẋ = 0, İ = 0. Cuando G(t) > p5 , el término
[G(t) − p5]+.t crece linealmente con el tiempo, esto significa que el modelo no admite
una solución en estado estacionario. Si en cambio, G(t) ≤ p5,
0 = −(p1 + X(t))G(t) + p1Gb,
0 = −p2X(t) + p3(I(t)− Ib),
0 = −p6(I(t)− Ib),
Geq = Gb, Xeq = 0, Ieq = Ib, lo cual implica que el modelo tiene un punto de equilibrio y,
para pacientes no diabéticos o con riego de diabetes tipo 2, los niveles de glucemia siem-
pre estarán regulados.
Para el caso de un paciente diabético tipo 1, a partir de las ecuaciones (3-4) a (3-6),
0 = −(X(t))G(t),
0 = −p2X(t) + p3(I(t)),
0 = −p6(I(t)),
Geq = Geq, Xeq = 0, Ieq = 0. Si el paciente tiene una secreción nula de insulina, hay
acumulación de azúcar en la sangre y por lo tanto la concentración de glucosa también
va aumentado, lo cual no se ve reflejado en el punto de equilibrio del modelo y por tanto
no representa la realidad.
3.2. Modelo de De Gaetano
El modelo propuesto por Gaetano & Arino (2000), es un modelo basado en el test de
tolerancia a la glucosa intravenosa, representado por un sistema ecuaciones diferenciales
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con retardo simple. En este, a diferencia del modelo de Bergman et al. (1979) el sistema
glucosa-insulina se considera como un todo sin compartimentos remotos y no varı́a con el
tiempo. El retardo hace referencia a la secreción pancreática de insulina, es decir, la tasa de
secreción de insulina es proporcional al valor promedio de concentración de glucosa en
los b5 minutos que preceden al tiempo t. En el estudio se demuestra que el sistema tiene
un único punto de equilibrio correspondiente a los niveles basales y es asintóticamente
globalmente estable para un conjunto de condiciones iniciales positivas. Los parámetros
del modelo y su descripción se encuentran en la Tabla 3-2.
Ġ(t) = −b1G(t)− b4 I(t)G(t) + b7, G(0) = Gb + b0, (3-7)





G(τ)dτ, I(0) = Ib + b3b0, (3-8)
donde, G(t) = Gb, t ∈ [−b5, 0)




Incremento de concentración de glucosa en sangre por
encima del valor basal después del bolus de glucosa
mg/dl
b1 Tasa de decrecimiento de primer orden de la glucosa min−1
b2




Incremento de concentración de insulina por (mg/dl)
de incremento en la concentración de glucosa debido
a la inyección de bolus
pM/(mg/dl)
b4




Periodo de tiempo para la secreción de insulina dada
por la concentración de glucosa
min
b6
Tasa de secreción de insulina por (mg/dl) de concen-
tración de glucosa en los b5 minutos
(mg/dl)min−1
b7
Incremento en la concentración de glucosa debido a la
secreción de glucosa del hı́gado
(mg/dl)min−1
Si se usa el modelo para representar el caso de un paciente diabético tipo 1, el parámetro
que corresponde a la tasa de secreción de insulina b6 = 0, por lo tanto, el sistema de
ecuaciones queda:
Ġ(t) = −b1G(t)− b4 I(t)G(t) + b7, (3-9)
İ(t) = −b2 I(t) (3-10)
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3.2.1. Análisis del modelo
Para evaluar los puntos de equilibrio del modelo, asumiendo periodo de ayuno, de las
ecuaciones (3-7) y (3-8), se hace Ġ = 0, İ = 0 como sigue,
0 = −b1G(t)− b4 I(t)G(t) + b7,






Si existe un equilibro Geq, entonces
∫ t
t−b5














, lo cual corresponde a los valores basales del
estudio clı́nico de Gaetano & Arino (2000).
Para el caso de un paciente diabético tipo 1, a partir de las ecuaciones (3-9) y (3-10),
0 = −b1G(t)− b4 I(t)G(t) + b7,
0 = −b2 I(t)
Geq = b7b1 , Ieq = 0, esto implica que existe un equilibrio aún cuando no hay producción
pancreática de insulina. Por lo cual el modelo no es válido para pacientes diabéticos tipo
1, sino solo para pacientes sanos o pacientes diabéticos tipo 2.
3.3. Modelo de Magdelaine
Este modelo afı́n y lineal consta de tres subsistemas, cinco variables de estado, seis paráme-
tros independientes y describe la dinámica del sistema glucosa-insulina y digestión para
pacientes diabéticos tipo 1. Está basado en la insulinoterapia e incluye como entradas la
infusión exógena de insulina y el consumo de carbohidratos. A diferencia de los dos mo-
delos anteriores, este se ajusta a datos clı́nicos de 2 dı́as, presenta equilibrios realistas para
pacientes diabéticos tipo 1 y es inestable (Magdelaine et al. (2015)).
La dinámica de la glucosa consta de una sola ecuación dada por la diferencia entre el
incremento y la absorción de glucosa. El incremento de glucosa tiene en cuenta la pro-
ducción endógena de glucosa y la digestión de carbohidratos. La absorción de glucosa
incluye el consumo del cerebro sin necesidad de insulina, el almacenamiento por el hı́ga-
do y el consumo de los músculos bajo la acción de la insulina.
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Ġ(t) = −ksi I(t) + kl − kb + D(t) (3-11)
La dinámica de la insulina está dada por un modelo de segundo orden y representa la
relación entre la tasa de infusión de insulina y la insulinemia.




La relación entre la cantidad de carbohidratos (CHO) en las comidas y la digestión de
estos está dada, como antes, por un sistema de segundo orden.




Los parámetros del modelo se encuentran en la Tabla (3-3). Ası́, la representación del siste-
ma en espacio de estados dado el vector de estados X(t) =
[
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Tabla 3-3.: Parámetros del modelo de Magdelaine
Parámetro Descripción Unidad
kl Producción endógena de glucosa mg/dl
kb Consumo de glucosa en el cerebro mg/dl/min
ksi Sensibilidad a la insulina mg/U/min
ku Ganancia estática min
kr Ganancia estática min
Tu Constante de tiempo min
Tr Constante de tiempo min
Vi Volumen de distribución de insulina dl
Vb Volumen de sangre dl
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3.3.1. Análisis del modelo
Asumiendo que en el equilibro se presenta un periodo de ayuno y la infusión de insulina
exógena es constante, haciendo Ẋ(t) = 0, y D(t) = 0, del sistema de ecuaciones (3-14), se
tiene que
Ġ(t) = 0 = −ksi I(t) + kl − kb,
İ(t) = 0 = İ(t),









I(t) = Ieq =
kl−kb
ksi
y G = Geq. Asumiendo que en el equilibrio, la entrada de insulina




Siguiendo con los objetivos de la insulinoterapia, el valor de insulina basal puede cal-








el valor de insulina basal permite un equilibrio sin depender del nivel de glucemia.
3.4. Modelo de Hovorka
Este modelo considera la variabilidad de los parámetros fisiológicos dı́a a dı́a en respues-
ta a la insulinoterapia en el tratamiento de pacientes durante 12 semanas. De acuerdo a
Ruan et al. (2017), se considera el siguiente modelo afı́n, con cinco variables de estados
continuas que representan las dinámicas de tres susbsistemas que describen la glucosa,
la absorción y acción de la insulina y la absorción de comidas con base en las siguientes
ecuaciones:
El primer subsistema corresponde a la cinética del monitoreo contı́nuo de concentración
de glucosa en la sangre, dada por:
Ġ(t) = −SI(X(t)− Xb) + UM(t)− K(G(t)− Gb), (3-15)
donde G(t) representa la concentración de glucosa en la sangre en (mmol/l); SI en (mmol/
l/min por mU/l) es la sensibilidad a la insulina; Xb en (mU/l) es la concentración basal
de insulina a la cual se debe mantener constante el valor de glucosa; Gb en (mmol/l), es
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el nivel basal de concentración de glucosa en la sangre.
El segundo subsistema describe la acción y absorción de insulina y está representado por
















donde x1(t) en (U) y x2(t) en (U) representan la cantidad de insulina en un primer y
segundo compartimento de absorción; uI(t) en (U/h), representa la tasa de infusión de
insulina exógena en un tiempo t; X(t) en (mU/l), es la concentración de insulina.
Por último, el tercer subsistema corresponde a la dinámica de absorción de comidas y está













donde a1(t) y a2(t) en (g), representan la cantidad de carbohidratos en un primer y se-
gundo compartimento de absorción de comidas; uG(tj) en (g), representa la cantidad de
carbohidratos consumidos en el tiempo tj; UM en (mmol/l/min), es la tasa de absorción
intestinal de carbohidratos en unidades de tasa de cambio de la concentración de glucosa.
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Tabla 3-4.: Parámetros del modelo de Hovorka
Parámetro Descripción Unidad
K
Tasa de auto-regulación que lleva el nivel de glucosa
al valor de Gb
(l/min)
tmax,IA Tiempo al máximo valor de concentración de insulina min
W Peso del sujeto kg
MCRI Tasa de depuración metabólica de insulina (l/kg/min)
AG Biodisponibilidad fraccional -
tmax,G
Tiempo al máximo valor de glucosa con el consumo
de carbohidratos
min
VG volumen de distribución de la glucosa plasmática (l/kg)
3.4.1. Análisis del modelo
En estado estacionario, asumiendo que existe un periodo de ayuno (uG(tj) = 0) y que el
valor de X(t) ha alcanzado el valor de Xb. Haciendo Ġ(t) = 0, ẋ1(t) = 0, ẋ2(t) = 0, ,
ȧ1(t) = 0, ȧ2(t) = 0 Se tiene que
0 = −SI(X(t)− Xb)− K(G(t)− Gb),






0 = − 1
tmax,IA
(x1(t)− x2(t)),
G(t) = Gb, x1 = x2 = xss, lo cual implica que el modelo posee mas de un equilibrio, es
decir, para alcanzar un nivel basal de glucemia especı́fico, se necesita una dosis especı́fica
de insulina basal.
3.5. Modelo Propuesto
A partir de la descripción de los dos últimos modelos anteriores, se propone un modelo
en Hoyos et al. (2018), en el que se asume que las constantes de tiempo asociadas a las
tasas de entrega de insulina relacionadas con el fluido plasmático e intersticial y a las ta-
sas de absorción de carbohidratos son diferentes en cada compartimento, caracterı́sticas
que fueron obtenidas de Dalla Man et al. (2007). Además, considera puntos de equilibrio
realistas.
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Los parámetros y las condiciones iniciales de los estados de insulina del modelo fueron
identificados del simulador de pacientes UVa/Padova para 33 pacientes. También se uti-
lizaron datos de pacientes reales, de 2 dı́as para la identificación de los parámetros y 5
dı́as para validación. Ası́, el modelo consta tiene cinco estados y doce parámetros inde-
pendientes y tiene la siguiente representación en el espacio de estados:
Ẋ(t) =






0 0 −1p6 0 0
0 0 0 −1p8
1
p9

























1 0 0 0 0
]
X(t) (3-23)
donde X(t) = [x1(t), x2(t), x3(t), x4(t), x5(t)]
T, x1(t) (mg/dl) es el nivel de glucemia.
x2(t) y x3(t) (U/min) son las tasas de entrega de insulina en el primer y segundo compar-
timento de absorción asociados a los fluidos plasmático e intersticial. x4(t) y x5(t) (g/min)
son las tasas de absorción de carbohidratos en el primer y segundo compartimento de ab-
sorción de comidas respectivamente. Los parámetros del modelo se presentan en la Tabla
3-5.
Tabla 3-5.: Parámetros del modelo propuesto
Parámetro Descripción Unidad
p1 Sensibilidad a la insulina (mg/U/min)
p2 Biodisponibilidad de carbohidratos -
p3
Balance neto entre producción endógena de glucosa y
consumo de glucosa independiente de la insulina
mg/dl/min
p4, p6












Eficiencia de absorción de carbohidratos en cada com-
partimento
-
p12 Tasa fraccional de auto-regulación de glucosa (1/min)















. Nuevamente, para alcanzar un nivel basal de glucemia es-
pecı́fico, se necesita una dosis especı́fica de insulina basal.
Dado que pi > 0, ∀i = 1, 2..., 12, el sistema tiene sus polos λ1 = −p12, λ2 = − 1p4 , λ3 =
− 1p6 , λ4 = −
1
p8
y λ5 = − 1p11 por ende, con las constantes p1,..,12 > 0, el sistema es estable.
3.6. Conclusión
El modelamiento matemático de sistemas homeostáticos es importante para explicar el
comportamiento de estos y diseñar estrategias de control en lazo cerrado. A lo largo de
los años se han propuesto diferentes modelos acerca de la dinámica glucosa-insulina,
tanto modelos entrada-salida como modelos fisiológicos, siendo estos últimos los más
utilizados para su aplicación en páncreas artificial.
Se realizó el análisis de cuatro modelos diferentes, los dos modelos ampliamente usados
en el diseño de controladores (Bergman et al. (1979); Gaetano & Arino (2000)) están basa-
dos en el test de tolerancia a la glucosa intravenosa en pacientes sanos y diabéticos tipo 2,
por lo cual, la validez es de apenas minutos, sus equilibrios solo representan el compor-
tamiento para este tipo de pacientes y no incluyen el efecto de la inyección de insulina ni
la producción endógena de glucosa en el caso de pacientes diabéticos tipo 1.
Los otros dos modelos recientes (Magdelaine et al. (2015); Ruan et al. (2017)), desarrolla-
dos con base en la insulinoterapia para pacientes diabéticos tipo 1 también fueron anali-
zados. Estos dos modelos a diferencia de los anteriores, incluyen el proceso de digestión
de carbohidratos y la producción endógena de glucosa. El primer modelo, aunque tiene
equilibrios realistas, es inestable y su validez es de solo dos dı́as. El segundo modelo,
es estable, tiene validez de 12 semanas y considera variabilidad paramétrica dı́a a dı́a.
A este último modelo se le hicieron cambios asumiendo diferentes constantes de tiempo
en los compartimentos de absorción de insulina y carbohidratos. Por lo anterior, para el
diseño de las estrategias de control en los siguientes capı́tulos, se trabajará con el modelo
modificado de la sección (3.5).
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En los últimos años, el control predictivo basado en modelo ha sido el foco de atención al
ser una de las estrategias de control más prometedoras para su aplicación real en páncreas
artificial (Pinsker et al. (2016)). En la literatura se encuentran diversos estudios con enfo-
ques interesantes al rededor de esta estrategia de control. Por ejemplo, el uso de un úni-
co modelo para todos los pacientes virtuales basado en valores promedio (Magni et al.
(2007)) o la individualización de los modelos usados para las predicciones según la va-
riabilidad inter-paciente y la individualización de la sintonı́a del controlador con base
en parámetros clı́nicos y experimentos reales o la sintonı́a automática dı́a a dı́a del MPC
(Clarke et al. (2009)).
La compensación de comidas y la disminución de periodos de hipo e hiperglucemia se
realiza mediante el uso de lazos feed-forward, funciones de costo asimétricas (Abu-Rmileh
& Garcia-Gabin (2010)), sintonı́a conservativa del MPC (van Heusden et al. (2012)), restric-
ciones dinámicas a partir de las herramientas de la insulinoterapia funcional (Ellingsen
et al. (2009)), la determinación de un horizonte de control apropiado (Gillis et al. (2007)) y
hasta una función de apagado de la bomba (Lee et al. (2009)).
La necesidad de mantener los niveles de glucemia dentro de los rangos normales permite
el uso de controladores MPC por zonas. Ası́, la variabilidad de las acciones de control se
reduce, eliminando el esfuerzo innecesario del MPC. En Grosman et al. (2011), se presenta
un MPC por zonas con diferente sintonı́a de parámetros del controlador para cuatro regio-
nes diferentes de glucemia usando un modelo ARX. Gondhalekar et al. (2013) proponen
una formulación MPC por zonas dependientes del tiempo, forzando la entrada a cumplir
las restricciones según la hora del dı́a. Se proponen también, mejoras en el desempeño del
controlador ante eventos de hipo e hiperglucemia al usar costos asimétricos asociados a
la entrada (Gondhalekar et al. (2016)). En Rivadeneira et al. (2017) se hace un acercamiento
al problema real al hacer uso del MPC por zonas considerando el sistema con entradas
impulsivas, caracterizando correctamente los equilibrios y regiones invariantes del siste-
ma.
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En este capı́tulo se realiza una breve presentación de las formulaciones utilizadas como
antecedentes para cumplir el objetivo principal de este trabajo, más especı́ficamente es-
trategias de control predictivo basado en modelo. Dado que finalmente lo que se busca
es llegar a una formulación robusta para sistemas impulsivos, se plantean los siguientes
pasos: i) descripción de las formulaciones de MPC estándar, por zonas y una formulación
estable por zonas para el caso discreto. ii) adaptación de las mismas formulaciones para
el caso impulsivo. iii) aplicación de las formulaciones para el problema del tratamiento
de diabetes mellitus tipo 1 frente a perturbaciones de comida. iv) a partir de los resul-
tados de la aplicación de las formulaciones al problema y su comparación, se obtiene la
formulación con el mejor desempeño. Esta será sometida más adelante a un análisis de
sensibilidad frente a variaciones paramétricas, justificando ası́ la necesidad de una for-
mulación robusta.
4.1. Control predictivo basado en modelo
El control predictivo basado en modelo o MPC, también conocido como control de hori-
zonte móvil o RHC (Receding Horizon Control), es una estrategia que pertenece al marco
de los controladores óptimos. La idea básica del MPC es usar un modelo dinámico que
represente el proceso para predecir el comportamiento del sistema a controlar y, con base
en la optimización de una función de costo, obtener la mejor acción de control para la
planta. Una de las principales razones por las cuales el MPC es una de las estrategias de
control con mayor impacto y acogida, es la capacidad de manejar problemas de control
multivariable, permitiendo la incorporación de distintos tipos de modelos de predicción.
Además, tiene en cuenta las limitaciones inherentes del sistema al lograr operar con res-
tricciones (Maciejowski (2002); Rawlings & Mayne (2012)).
La metodologı́a de esta estrategia de control se caracteriza por que las salidas futuras
ŷ(k + i | k), i = 1, ..., N, para un horizonte de predicción determinado N, son calculadas
en cada instante k usando el modelo de predicción y los valores conocidos de entrada y sa-
lida en el instante k. Además, se requiere de las señales futuras û(k+ i | k), i = 0, ..., N− 1,
que se obtienen por medio de la optimización de un criterio (generalmente una función
cuadrática), manteniendo el proceso en la trayectoria de referencia, cerca de esta o en una
zona deseada, usando solo el primer valor de la secuencia de entradas futuras û(k | k) en
el proceso real.
Todos los algoritmos de MPC constan de tres elementos en común para su formulación
(Camacho & Bordons (1997)): un modelo de predicción que describe el comportamiento
del sistema, necesario para calcular la salida predicha en instantes futuros (con la ventaja
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de poder usar cualquier tipo de modelo que represente la relación entre las salidas medi-
das y las entradas como variables manipuladas y perturbaciones medibles); una función
objetivo que indica el criterio a optimizar y representa el costo asociado a la evolución del
sistema a lo largo del horizonte de predicción N (considerando unos parámetros de sin-
tonı́a); por último, la incorporación de restricciones asociadas a la naturaleza del sistema.
4.1.1. Descripción del sistema
Para la formulación estándar del MPC se consideran sistemas representados por modelos
lineales en tiempo discreto de la forma
xk+1 = Axk + Buk, x(0) = x0 (4-1)
yk = Cxk
con xk ∈ Rn el estado del sistema, y uk ∈ Rm el vector de acciones de control en k. Estas
señales además, se encuentran sujetas a una serie de restricciones dadas por
xk ∈ X,
uk ∈ U,
donde U y X son generalmente conjuntos cerrados y acotados y contienen las acciones de
control y los estados del sistema para cada instante k .
4.1.2. Formulación estándar del MPC
Se asume que la función de costo a minimizar es cuadrática, penaliza la predicción de la
entrada û(k + i | k) en el tiempo i con respecto a un valor de equilibro y las desviaciones
de las predicciones de las salidas controladas ŷ(k + i | k) con respecto a una referencia
yre f . Para garantizar convergencia al final de la trayectoria se penaliza también el estado
al final del horizonte de predicción N, de modo que la función de costo tiene la forma





L(ŷ(k + i | k), û(k + i | k)) + Vf (ŷ(k + N | k)), (4-2)
donde L representa el costo de trayectoria dado por:








‖û(k + i | k)− ure f ‖2R
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y Vf el costo terminal dado por:
Vf (ŷ(k + N | k)) = ‖ŷ(k + N | k)− yre f ‖2P,
donde Q ∈ Rnx×nx, R ∈ Rnu×nu y P ∈ Rnx×nx son las matrices que penalizan los estados,
las acciones de control y los estados al final de la predicción respectivamente. El problema





x̂(k + i | k) = Ax̂(k + i− 1 | k) + Bû(k + i− 1 | k),
ŷ(k + i | k) = Cx̂(k + i | k),
û(k + i | k) ∈ U,
x̂(k + i | k) ∈ X,
x̂(k + N | k) ∈ Ω,
siendo Ω la región terminal del sistema. Esta formulación satisface las siguientes con-
diciones suficientes que garantizan la estabilidad asintótica del sistema en lazo cerrado
(Rawlings & Mayne (2012)):
Si los conjuntos X, Ω son cerrados, el conjunto U es compacto, las funciones f (·),
Vf (·) y L(·) son continuas, entonces, el problema de optimización presenta al menos
un mı́nimo en caso de ser factible.
la región terminal Ω debe ser un conjunto invariante positivo admisible del sistema,
por lo cual, existe una ley de control u = κ(x) que estabiliza el sistema en Ω, de
manera que, tanto las actuaciones como la evolución del sistema sean admisibles.
La función de costo terminal Vf (·) es una función de Lyapunov asociada al sistema,
tal que V( f (x, κ(x)))−Vf (x) ≤ −L(x, κ(x)))
Los costos de trayectoria y terminal están acotados y cumplen
L(x̂, û) ≥ α1(| x̂ |), ∀x̂ ∈ XN, ∀û ∈ U
Vf (x̂) ≤ α2(| x̂ |) ∀x̂ ∈ Ω,
donde α1 y α2 son funciones K∞ (Rawlings & Mayne (2012)).
Teniendo en cuenta que la trayectoria de estados va desde un instante k + 1 hasta k + N,
siendo N el horizonte de predicción, la trayectoria puede escribirse matricialmente para
obtener una función cuadrática que depende de ŷ(k | k) y de la trayectoria de control u,
donde u = {û(k | k), · · · , û(k + M − 1 | k), · · · , û(k + N − 1 | k)}, con û(k + M − 1 |
k) = · · · = û(k + N− 1 | k), con M como el horizonte de control, asumiendo siempre que
M ≤ N.
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4.1.3. MPC por zonas
La estrategia del control por zonas se usa en aplicaciones donde llevar y mantener las
salidas controladas del sistema en valores exactos no resulta relevante, en cambio, pueden
mantenerse dentro de un rango con lı́mites especı́ficos (Maciejowski (2002)). Este MPC
por zonas se implementa definiendo lı́mites superiores e inferiores fijos a través de una
nueva variable de decisión δ en la formulación del problema de optimización, haciendo
que el costo de trayectoria asociado a la salida sea cero cuando las variables predichas
se encuentren en la zona deseada y diferente de cero si están fuera de esta. El costo de
trayectoria se puede representar como:
L(ŷ) =

0, | ŷ(k + i | k)− yre f |≤ δmax
ŷ(k + i | k)− yre f − δmax, | ŷ(k + i | k)− yre f |≥ δmax
ŷ(k + i | k)− yre f + δmax, | ŷ(k + i | k)− yre f |≤ −δmax
o de forma simplificada,
L(ŷ) = mı́n
|δ|≤δmax
| ŷ(k + i | k)− yre f + δ | .
Ası́, para este propósito, se considera la siguiente función de costo modificada:








‖û(k + i | k)− ure f ‖2R + ‖ŷ(k + N)− yre f + δ‖2P.






x̂(k + i | k) = Ax̂(k + i− 1 | k) + Bû(k + i− 1 | k),
ŷ(k + i | k) = Cx̂(k + i | k),
û(k + i | k) ∈ U
x̂(k + i | k) ∈ X
x̂(k + N | k) ∈ Ω
|δ| ≤ δmax,
(4-4)
El problema principal de esta formulación es que en cada instante, la salida pasa de un
estado controlado a uno no controlado o viceversa, lo cual implica que a pesar de que
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la ley de control sea estabilizante, el cambio continuo no necesariamente producirá un
sistema estable en lazo cerrado (González & Odloak (2009)).
4.1.4. Formulación estable para el MPC por zonas
Cuando se trata de mantener el sistema dentro de una zona, el objetivo deja de ser guiar
el sistema a un punto especı́fico de salida yre f , sino que, se guiará el sistema a un conjun-
to de salida Γ ⊆ X Tars que representará la zona descrita anteriormente. A este conjunto
se asocia un conjunto del espacio de estado Xs(X Tars ), y un conjunto de entrada Us(Γ).
Entonces, cualquier punto del conjunto objetivo dado por X Tars ⊆ Xs y UTars ⊆ Us donde
Xs y Us son los conjuntos de equilibrio de control del sistema, minimizará la función de
costo del MPC.
El controlador se formula considerando una referencia de estado y entrada artificiales
(xa, ua) ∈ Xs ×Us asociada a un equilibrio como variables de decisión. Además, se pena-
liza la desviación de la trayectoria predicha con las condiciones del estado artificial y se
agrega una función de costo offset para penalizar la desviación entre el punto de equilibrio
artificial y los conjuntos objetivo X Tars y UTars (Ferramosca et al. (2010)).
La formulación tiene como objetivo llevar el sistema desde un estado inicial x(k) a un
conjunto objetivo X Tars mientras obliga al sistema a ir hacia el punto de equilibrio (xa, ua).
La función de costo que resuelve el MPC en términos de las variables artificiales añadidas
es:
V(x̂,X Tars ,UTars ; û, xa, ua) = L(x; û, xa, ua) + Vo(Xs,Us; xa, ua), (4-5)
donde,








‖û(k + i | k)− ua‖2R,
es la función de costo asociada a la penalización de estados y entradas con respecto a las
variables artificiales.
Vo(X Tars ,UTars ; xa, ua) = (xa − xt)′P(xa − xt),
Vo es la función de costo offset, que representa la desviación entre el punto de equilibrio
artificial y cualquier punto xt dentro del conjunto objetivo (X Tars , UTars ). Nótese que ahora
se utiliza restricción de estado final y no una función de costo terminal.
36
4 Control de Glucosa para el Tratamiento de Pacientes Diabéticos Tipo 1: Resultados
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Entonces, el problema de optimización a solucionar está dado por
mı́n
û,xa,ua
V(x̂,X Tars ,UTars ; û, xa, ua)
s.t.
x̂(k + i | k) = Ax̂(k + i− 1 | k) + Bû(k + i− 1 | k),
ŷ(k + i | k) = Cx̂(k + i | k),
û(k + i | k) ∈ U
x̂(k + i | k) ∈ X
x̂(k + N | k) = xa
xa ∈ Xs, xt ∈ X Tars , ua ∈ Us
(4-6)
Siendo ası́, esta formulación satisface las siguientes condiciones con respecto a las varia-
bles artificiales que garantizan estabilidad asintótica:
El conjunto X es cerrado, X ⊇ Ω(xa) = {xa} , el conjunto U es compacto, las fun-
ciones f (·, ·) y L(·, ·) son continuas, se cumple que f (xs, us) = xs, f (xa, ua) = xa y
L(0, 0) = 0 entonces, el problema de optimización presenta al menos un mı́nimo en
caso de ser factible.
El costo de etapa cumple
L(x̂− xa, û− ua) ≥ αl(| x̂− xa |), ∀x̂ ∈ XN, ∀û ∈ U,
donde αl es una función K∞
4.2. Control predictivo para sistemas impulsivos
4.2.1. Descripción del sistema
Los sistemas lineales impulsivos son estudiados para distintos tipos de aplicaciones en
los que el tiempo de duración de la entrada es tan corto que se asume como un impulso,
produciendo en los estados una discontinuidad de primer orden. Se considera el sistema
dinámico impulsivo con ecuaciones diferenciales de la forma
ẋ(t) = Ax(t), x(0) = x0, t 6= τk,
x(τ+k ) = x(τk) + Bu(τk), k ∈N
(4-7)
con x ∈ X ⊆ Rn el vector de estados del sistema con sus restricciones, uk ∈ U ⊆ Rm el
vector de acciones de control con restricciones, τk, k ∈ N denota los instantes de tiempo
de los impulsos, τ+k denota el lı́mite por derecha, A ∈ R
n×n es la matriz de transición
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continua, B ∈ Rn×m es la matriz de entrada impulsiva.
El sistema impulsivo representado por (4-7) , que describe el sistema de control impulsivo
en los tiempos τk y τ+k para k ∈ N puede representarse por dos subsistemas subyacentes
en tiempo discreto que caracterizan la dinámica del sistema con equilibrio diferente de
cero ?. Estos subsistemas están definidos por:
x•(k + 1) = A•x•(k) + B•u•(k), x•(0) = x(τ0), (4-8a)
x◦(k + 1) = A◦x◦(k) + B◦u◦(k), x◦(k) = x(τ+0 ), (4-8b)
donde A• = eAT I, A◦ = IeAT, B• = eATB, B◦ = B, u◦(k + 1) = u•(k). El primer subsis-
tema caracteriza el sistema impulsivo en los tiempos de muestreo τk al tener en cuenta,
tanto los saltos como la evolución del sistema en tiempo continuo, entre los instantes de
muestreo. El estado x(τk) se denota como x•(k), mientras x(τ+k ) se denota x
◦(k). Como
se verá a continuación, la idea es controlar el sistema completo mediante la manipulación
únicamente del subsistema (4-8a).
4.2.2. Formulación estándar
En Sopasakis et al. (2015) se presenta una formulación estándar del MPC para el caso de
sistemas cuyas trayectorias de estado pueden ser discontinuas e interpretarse como res-
puesta a entradas impulsivas y se demuestra estabilidad débil, es decir, estabilidad en los
instantes donde se presentan las entradas impulsivas. La idea básica es que las discon-
tinuidades de la trayectoria de estados sean incluidas dentro de la función de costo del
MPC y el sistema sea llevado a un conjunto objetivo que contiene el origen.
Sea u la secuencia de entradas {û(k | k), · · · , û(k + M− 1 | k), · · · , û(k + N − 1 | k)} ∈ U
y ϕ(t; x(k|k), u) la solución del sistema (4-7) que satisface ϕ(0; x(k|k), u) = x(k|k). La





L(x̂(k + i | k), û(k + i | k)), (4-9)
Ası́, el MPC impulsivo estándar resuelve el siguiente problema de optimización:
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x̂(k + i | k) = A• x̂(k + i− 1 | k) + B•û(k + i− 1 | k),
ŷ(k + i | k) = Cx̂(k + i | k),
û(k + i | k) ∈ U,
x̂(k + i | k) ∈ X,
x̂(k + N | k) ∈ Ω,
Siendo Ω un conjunto impulsivo invariante de control, la región terminal asociada al
sistema.
4.2.3. MPC impulsivo por zonas
El objetivo de control es llevar el sistema impulsivo lineal a un conjunto objetivo no vacı́o
Xs ⊆ X y una vez se ha alcanzado este conjunto, mantener el sistema dentro indefinida-
mente. En Rivadeneira et al. (2017) se desarrolla un MPC para sistemas impulsivos con
base en el uso de variables artificiales que garantiza la convergencia a un conjunto objeti-
vo X Tars .
Se define X •s ⊆ Xs como el conjunto de equilibrio para el subsistema (4-8a), su conjunto
de entradas asociado Us y el conjunto objetivo X •Tars . El costo del problema de optimiza-
ción a resolver es :
V(x̂,X •Tars ,UTars ; û, xa, ua) = Vdyn(x̂; û, xa, ua) + Vf (X •Tars ,UTars ; xa, ua), (4-10)
donde,








‖û(k + i | k)− ua‖2R,
con Q ≥ 0, R ≥ 0 es el término que lleva el sistema a un cierto equilibrio artificial dado
por (ua, xa) ∈ Us ×X •s ⊆ X .
Vf (X •Tars ,UTars ; xa, ua) = (xa − xt)′P(xa − xt),
con p ≥ 0, Vf es la función de costo offset, que representa la desviación entre el punto de
equilibrio artificial y cualquier punto xt dentro del conjunto objetivo de equilibrio (X •Tars ,
4.3 Caso de estudio: Aplicación al tratamiento de diabetes mellitus tipo 1 39
UTars ), con X •Tars ⊆ X Tars .
Entonces, el problema de optimización a solucionar está dado por:
mı́n
û,xa,ua
V(x̂,X •Tars ,UTars ; û, xa, ua)
s.t.
x̂(0) = x(k|k),
x̂(k + i | k) = A• x̂(k + i− 1 | k) + B•û(k + i− 1 | k),
ŷ(k + i | k) = Cx̂(k + i | k),
û(k + i | k) ∈ U
x̂(k + i | k) ∈ X
A•(t)x̂(k + i | k) + B•(t)û(k + i | k) ∈ X, t ∈ (0, T]
x̂(k + N | k) = xa
xa ∈ X •s , xt ∈ X •Tars , ua ∈ Us
donde A• y B•, hacen parte de la restricción continua que fuerza las trayectorias de estado
a permanecer en X y asegura la factibilidad de la trayectoria en cada instante de tiempo
además de los instantes impulsivos.
4.3. Caso de estudio: Aplicación al tratamiento de
diabetes mellitus tipo 1
En esta sección, se evalúan y comparan las tres técnicas de MPC mencionadas anterior-
mente para el caso discreto e impulsivo haciendo uso del modelo presentado en la sección
(3.5) para 33 pacientes virtuales, 10 niños, 10 adolescentes, 10 adultos con sus respectivos
pacientes promedio, identificados del simulador metabólico Uva/Padova 1. El análisis de
resultados se realiza comparando una a una las tres estrategias MPC entre las versiones
discreta e impulsiva en cinco pasos, i) de manera general para los 33 pacientes virtuales
y las perturbaciones de comida, ii) mediante la comparación de las estrategias entre sus
versiones discreta e impulsiva para los pacientes adolescente, adulto y niño promedios
con sus respectivas acciones de control, iii) mediante el uso de la herramienta Control-
Variability Grid Analysis (CVGA) (Magni et al. (2008)), la cual es ampliamente usada para
evaluar el desempeño de diferentes controladores en la aplicación al tratamiento de dia-
betes tipo 1.
1Ver parámetros identificados en el Anexo A.
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Preliminares
El método de comparación CVGA permite una evaluación visual de las excursiones ex-
tremas causadas por el algoritmo de control en un grupo de pacientes, con cada paciente
representado por un punto para cualquier periodo de observación. Las zonas de clasifi-
cación de las excursiones están dadas de la siguiente manera:
Zona A: control preciso y más seguro con excursiones extremas inferiores entre [90
- 110] (mg/dl) y superiores entre [110 - 180] (mg/dl).
Zona B: control con desviaciones de excursiones extremas benignas inferiores entre
[90 - 70] (mg/dl) y superiores entre [180 - 300] (mg/dl).
Zona B Baja: representa un riesgo bajo de hipoglucemia inducida con desviaciones
de excursiones extremas benignas inferiores entre [90 - 70] (mg/dl) y superiores
entre [110 - 180] (mg/dl).
Zona B alta: representa un riesgo bajo de hiperglucemia, con desviaciones de excur-
siones extremas benignas inferiores entre [110-90] (mg/dl) y superiores entre [180 -
300] (mg/dl).
Zona C alta: representa una sobre-corrección de hipoglucemia.
Zona C baja: representa una sobre-corrección de hiperglucemia.
Zona D baja: representa una falla al tratar eventos de hipoglucemia.
Zona D alta: representa una falla al tratar eventos de hiperglucemia.
Zona E: representa error total de funcionamiento del controlador.
Para complementar el análisis visual, iv) se muestra un análisis estadı́stico cuantitativo
sobre el desempeño obtenido por todas las estrategias de control, en donde se detallan el
porcentaje de tiempo y el número de eventos que se presentan, en cada caso, para deter-
minadas zonas de regulación glucémica. También se determinan la media, el mı́nimo y el
máximo obtenido por cada algoritmo. Finalmente, v) se comparan todas las estrategias a
partir del ı́ndice de desempeño y se determina cuál es la estrategia que mejor desempeño
presenta y será utilizada más adelante como base para la justificación y extensión a la
formulación robusta
4.3.1. Protocolo virtual
El desempeño de los controladores se prueba bajo un protocolo virtual de 2 dı́as. La simu-
lación inicia a las 00:00h, con una condición inicial de glucosa en 120 (mg/dl), el escenario
se compone por perturbaciones de comidas dadas por un desayuno de 50g a las 7h, al-
muerzo de 80g a las 12h, una comida de 60g a las 21h y se repite para el segundo dı́a.
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El lazo cerrado de control para cada paciente se activa desde el inicio de la simulación
(00:00h). Los bolos de insulina son calculados y aplicados de manera automática por la
estrategia de control y las perturbaciones de comida no son anunciadas para la predicción.
Todas las estrategias de control tienen parámetros sintonizados especı́ficamente para ca-
da paciente2. El objetivo de cada estrategia de control será entonces llevar el nivel de
glucemia a la zona entre 80 (mg/dl) y 140 (mg/dl) y mantener el nivel de glucemia entre
70 (mg/dl) y 180 (mg/dl) el mayor tiempo posible. Para todos los pacientes, los conjun-
tos de restricciones X y U están dados por: {0, 0, 0, 0, 0} ≤ X ≤ {1000, 10, 10, 1000, 1000}
y 0 ≤ U ≤ 30 el conjunto Us = UTars = U y los conjuntos Xs,X •s ,X •Tars ⊆ X definen las
zonas del MPC dentro de la zona objetivo de la normoglucemia [80 - 180] (mg/dl).
4.3.2. Análisis de Resultados
MPC estándar
Para la estrategia MPC estándar se estableció una referencia del nivel de glucemia igual
en todos los pacientes de 100 (mg/dl) y los parámetros de control en cada paciente fueron
sintonizados individualmente, de manera tal que se lograra error cero de estado estacio-
nario con respecto a la referencia o en el peor de los casos, mantener el nivel de glucemia
dentro de la zona normal. En las Figuras 4-1 y 4-2 se presenta el resultado del desempeño
del MPC estándar discreto e impulsivo para los 33 pacientes respectivamente. En el eje iz-
quierdo se encuentra el nivel de glucemia y en el eje derecho la cantidad de carbohidratos
consumidos.
Figura 4-1.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC discreto estándar
2Ver anexo B
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Figura 4-2.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC impulsivo
estándar
Se puede notar que a pesar de que se logra seguir la referencia para algunos casos, para
otros apenas se alcanza el nivel establecido antes de que se ingiera comida. Aunque los
dos controladores tienen desempeños similares, el MPC discreto presenta más excursio-
nes por debajo de la zona objetivo, con riesgo de hipoglucemia y varias excursiones de
hiperglucemia postprandial. El MPC impulsivo, en cambio, presenta excursiones de hi-
perglucemia postprandial pero ninguna por debajo de la zona objetivo.
Como se puede ver en las comparaciones de las versiones discreta e impulsiva de manera
individual para los tres pacientes, adolescente, adulto y niño promedio, los dos contro-
ladores presentan comportamiento similar (Figuras 4-3,4-4,4-5,). Sin embargo, las infu-
siones exógenas de insulina son mayores en el caso impulsivo, esto debido a que no se
entrega insulina continuamente sino cada periodo de tiempo. Entre mayor sea el perio-
do de tiempo entre impulsos, mayor será la dosis de insulina. El principal problema del
MPC estándar es que al forzar el controlador a llegar a un nivel de referencia, se presenta
agresividad en la acción de control, implicando riesgo de hipoglucemia.
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(a) Nivel de glucosa













Inyecciones de Insulina [U] - dMPC estándar








Inyecciones de Insulina [U] - iMPC estándar
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-3.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adolescente
promedio. MPC estándar con entrada discreta e impulsiva
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(a) Nivel de glucosa










Inyecciones de Insulina [U] - dMPC estándar












Inyecciones de Insulina [U] - iMPC estándar
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-4.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adulto pro-
medio. MPC estándar con entrada discreta e impulsiva
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(a) Nivel de glucosa









Inyecciones de Insulina [U] - dMPC estándar








Inyecciones de Insulina [U] - iMPC estándar
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-5.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual niño prome-
dio. MPC estándar con entrada discreta e impulsiva
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Figura 4-6.: CVGA Comparación MPC estándar discreto (cı́rculos vacı́os) y MPC estándar
impulsivo (cı́rculos negros).
En la Fig. 4-6 se presenta el CVGA, en el cual se encuentra el resumen visual de la com-
paración del desempeño de las estrategias discreta e impulsiva del MPC estándar. Se evi-
dencia que ambas versiones del MPC estándar logran un buen desempeño, manteniendo
a todos los pacientes en la zona segura (A+B), sin riesgo de presentar eventos de hipoglu-
cemia e hiperglucemia severos.
En la Tabla 4-1 se presenta un resumen numérico de los resultados para realizar una
evaluación más clara sobre el desempeño. El resumen de resultados muestra un control
preciso (Zona A) en el 27 % de los casos y un control adecuado en el 100 % para el MPC
discreto, un control preciso (Zona A) en el 15 % de los casos y un control adecuado en el
100 % para el MPC estándar impulsivo.
Tabla 4-1.: Resumen de resultados MPC
MPC A A + B C + D E
Discreto 27 % 100 % 0 % 0 %
Impulsivo 15 % 100 % 0 % 0 %
MPC por zonas
Para la estrategia MPC por zonas haciendo uso de la variable δ, se estableció un nivel de
glucemia de referencia para todos los pacientes de 100 (mg/dl), los parámetros de control
en cada paciente fueron sintonizados individualmente para el caso discreto e impulsi-
vo de tal manera que el nivel de glucemia llegara al valor de referencia o se mantuviera
dentro de la zona delimitada por la variable δ. En las figuras 4-7 y 4-8 se presenta el re-
sultados del desempeño del MPC por zonas discreto e impulsivo para los 33 pacientes
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respectivamente. En el eje izquierdo se encuentra el nivel de glucemia y en el eje derecho
la cantidad de carbohidratos consumidos.
La variable δ permite una relajación del controlador frente a una referencia dada. En el
caso discreto se presentan excursiones postprandiales del nivel de glucemia por fuera de
la normoglucemia y ninguna por debajo de la zona objetivo, eliminando el riesgo de hipo-
glucemia. En el caso impulsivo, se presentan excursiones postprandiales por encima de la
zona normoglucémica y también por debajo de la zona objetivo, implicando la existencia
de riesgo de hipoglucemia.
Figura 4-7.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC pos zonas con
variable δ
Figura 4-8.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC impulsivo por
zonas con variable δ
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(a) Nivel de glucosa











Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variable 










Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variable 
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-9.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adolescen-
te promedio. MPC por zonas usando variable δ, con entrada discreta e
impulsiva
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(a) Nivel de glucosa









Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variable 










Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variable 
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-10.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adulto pro-
medio. MPC por zonas usando variable δ, con entrada discreta e impulsiva
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(a) Nivel de Glucosa









Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variable 








Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variable 
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-11.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual niño prome-
dio. MPC por zonas usando variable δ, con entrada discreta e impulsiva
Como se puede observar en las Figuras 4-9, 4-10 y 4-11, a comparación del MPC estándar,
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se reduce la variabilidad de las infusiones innecesarias de insulina. Una vez el nivel de
glucemia está dentro de la zona objetivo, la bomba deja de entregar insulina al sistema,
permitiendo que se de paso al efecto de auto-regulación, de ahı́ en adelante y mientras no
exista consumo de carbohidratos, el controlador mantendrá el nivel del glucemia inyec-
tando solo la dosis basal de insulina.












Figura 4-12.: CVGA Comparación zMPC discreto (cı́rculos vacı́os) y zMPC impulsivo
(cı́rculos negros)
Tabla 4-2.: Resumen de resultados zMPC
zMPC A A + B C + D E
Discreto 24 % 100 % 0 % 0 %
Impulsivo 21 % 100 % 0 % 0 %
En la Fig. 4-12 se presenta el CVGA correspondiente a la formulación estándar del MPC
por zonas. Se ve que el desempeño del MPC por zonas es satisfactorio para ambos casos
manteniendo a todos los pacientes en la zona segura, sin riesgo de presentar eventos de
hipoglicemia y con poco riesgo de hiperglicemia en el caso discreto e impulsivo.
En la Tabla 4-2 que presenta el resumen numérico de los resultados el desempeño de los
controladores, se muestra un control preciso (Zona A) en el 24 % de los casos y un control
adecuado en el 100 % para el MPC por zonas discreto, un control preciso (Zona A) en el
21 % de los casos y un control adecuado en el 100 % para el MPC por zonas impulsivo.
Para este último, se tiene un aumento de las excursiones dentro de la zona A con respecto
al MPC impulsivo estándar.
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MPC por zonas usando variables artificiales
Para la estrategia de MPC por zonas usando variables artificiales se elimina por com-
pleto el concepto de referencia y se hace uso de un conjunto objetivo. Nuevamente, los
parámetros del controlador se sintonizaron individualmente para cada paciente y para el
caso discreto e impulsivo, de manera tal que el nivel de glucemia se encuentre dentro del
conjunto objetivo dentro de la zona objetivo. Las Figuras 4-13 y 4-14 muestran el resultado
del control de glucosa para los 33 pacientes virtuales usando la formulación del MPC por
zonas usando de variables artificiales, para el caso discreto e impulsivo respectivamente.
En el eje izquierdo se encuentra el nivel de glucemia y en el eje derecho la cantidad de
carbohidratos consumidos.
Al igual que en los casos anteriores, al entrar las comidas al sistema, el controlador logra
llevar el nivel de glucemia a la zona objetivo. Para ambos casos, discreto e impulsivo, exis-
ten periodos de hiperglicemia postprandial y periodos nulos de hipoglucemia. Se puede
ver que el uso de variables artificiales debe satisfacer condiciones de equilibrio en sus
restricciones, con lo cual se logra mantener el nivel de glucosa dentro de la zona objetivo
durante más tiempo.
Figura 4-13.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC discreto por zo-
nas usando variables artificiales
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Figura 4-14.: Regulación de glucosa para 33 pacientes virtuales con MPC impulsivo por
zonas usando variables artificiales
La variabilidad innecesaria de infusiones de insulina se reduce, el controlador logra llevar
el nivel de glucemia a nieles bajos dentro de la zona objetivo disminuyendo el tiempo de
los periodos de hiperglucemia postprandial. Como se puede ver en la Figura 4-16, el nivel
de glucemia para el paciente virtual adulto promedio se encuentra siempre dentro de la
zona normoglucémica, aún en presencia de comidas. Se puede apreciar una reducción en
los periodos de hiperglucemia para los pacientes virtuales adolescente y niño promedio
en las Figuras 4-15 y 4-17. A diferencia de las estrategias anteriores, tanto para el caso
discreto como para el caso impulsivo, se inyectan cantidades mayores de insulina cuando
hay comidas, los siguientes bolos son nulos o de muy baja cantidad de insulina, reducien-
do ası́ las inyecciones a aplicarse el paciente.
En la Fig. 4-18 se presenta el CVGA correspondiente a la formulación estándar del MPC
por zonas haciendo uso de variables artificiales. El desempeño del MPC por zonas es
satisfactorio para ambos casos manteniendo a todos los pacientes en la zona segura, con
poco riesgo de presentar eventos de hipoglicemia inducida y riesgo nulo de hiperglicemia
en ambos casos. En la tabla 4-3 se presenta el resumen numérico de los resultados el
desempeño de los controladores. Se muestra un control preciso (Zona A) en el 33 % de los
casos y un control adecuado en el 100 % para el MPC por zonas discreto; se muestra un
control preciso (Zona A) en el 36 % de los casos y un control adecuado en el 100 % para
el MPC por zonas impulsivo, siendo el porcentaje de control preciso mayor a los de las
otras dos estrategias.
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(a) Nivel de glucosa






Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variables artificiales










Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variables artificiales
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-15.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adolescente
promedio.MPC por zonas usando variables artificiales
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(a) Nivel de glucosa






Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variables artificiales










Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variables artificiales
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-16.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual adulto pro-
medio. MPC por zonas usando variables artificiales
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(a) Nivel de glucosa













Inyecciones de Insulina [U] - dZMPC con variables artificiales








Inyecciones de Insulina [U] - iZMPC con variables artificiales
00:00 12:00 24:00 36:00 48:00
Hora del día
(c) Infusion impulsiva de bolos de insulina
Figura 4-17.: Comparación de la regulación de glucosa para paciente virtual niño prome-
dio.MPC por zonas usando variables artificiales
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Figura 4-18.: CVGA Comparación zMPC discreto y zMPC impulsivo usando variables
artificiales (Circulos negros para impulsivo, circulos vacı́os para discreto)
Tabla 4-3.: Resumen de resultados zMPC con variables artificiales
zMPC-VA A A + B C + D E
Discreto 33 % 100 % 0 % 0 %
Impulsivo 36 % 100 % 0 % 0 %
Resultados Generales
Para comparar y discutir sobre el desempeño de todas las estrategias de control, se obtu-
vieron datos estadı́sticos de todos los pacientes virtuales, entre los que incluyen, el por-
centaje de tiempo dentro y fuera de la zona de normoglucemia, la cantidad de eventos
que resultaron en hipo o hiperglicemia, la media, el máximo y el mı́nimo nivel de gluce-
mia. Se infiere de la Tabla 4-4 que el MPC impulsivo por zonas con variables artificiales
es el que presenta mejor desempeño, con un porcentaje de 95, 31 % de tiempo dentro del
rango [70− 180] (mg/dl), un porcentaje de 4, 69 % por fuera de la zona normoglucémica
y ningún evento mayor a 250 (mg/dl).
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Tabla 4-4.: Resultados de desempeño










∈ [80, 140] 72,79 77,48 74,49 74,97 83,42 82,76
∈ [70, 180] 88,04 91,63 92,07 90,97 95,31 94,89
< 80 0,00 0,37 0,92 0,00 0,00 0,00
< 70 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
< 60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
< 50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
> 180 11,96 8,37 7,93 9,03 4,69 5,11
> 250 1,56 0,82 0,42 0,84 0,20 0,40
> 300 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
> 350 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00











< 80 0 5 0 0 0 0
< 70 0 0 0 0 0 0
< 60 0 0 0 0 0 0
< 50 0 0 0 0 0 0
< 40 0 0 0 0 0 0
> 180 48 36 41 125 30 29
> 250 10 6 4 9 0 2
> 300 0 0 0 0 0 0
> 350 0 0 0 0 0 0
> 450 0 0 0 0 0 0
BG [mg/dL]: Mean 127,01 120,97 127,96 124,67 111.60 111.24
BG [mg/dL]: Min 78,84 72,29 72,85 81,68 80,00 79.41
BG [mg/dL]: Max 320,68 301,41 282,75 292,47 287,14 289,85
4.3.3. Índice de desempeño
Los ı́ndices de desempeño son una medida cuantitativa del desempeño de un sistema.
Para esta aplicación, se utiliza el ı́ndice para evaluar y comparar las estrategias de con-
trol mencionadas. El ı́ndice de desempeño penaliza el nivel de concentración de glucosa
cuando está por fuera de la zona de normoglucemia, más aún cuando existe riesgo de








1,2; 180 ≤ G(t) ≤ 250,
1,4; 250 < G(t),
0; En otro caso,
1,6; 60 ≤ G(t) ≤ 70,
2,0; G(t) < 60.
(4-12)
Ası́, el controlador tendrá un desempeño pobre si al comparar su indice Φ con el de otras
estrategias, este tiene el valor más alto. En la Tabla 4-5 se presenta el valor del ı́ndice de
desempeño de todas las estrategias MPC para los pacientes promedio. En esta se eviden-
cia que la estrategia con mejor desempeño es el MPC por zonas con variables artificiales
(discreto e impulsivo), con una diferencia significativa frente a las otras dos estrategias.
Tabla 4-5.: Índice de desempeño Φ para la comparación de las estrategias de control en el
caso de estudio
Discreto Impulsivo
Paciente dMPC dZMPC dZMPC-VA iMPC iZMPC iZMPC-VA
PV11 190250,624 7955,36034 2025,15649 235563,854 6788,274038 2736,7525
PV22 178504,179 1582,47632 174,0793 222576,431 4010,65554 0
PV33 201141,929 165435,596 12050,1844 195237,479 165541,7365 11851,4631
Del cálculo del ı́ndice de desempeño para todos los pacientes 3 se pudo determinar que
la estrategia por zonas con variables artificiales tiene el menor ı́ndice Φ tanto para el
caso discreto como para el impulsivo, es decir, tiene el mejor desempeño, con menos
periodos de hipo e hiperglucemia. 14 de los pacientes presentan un ı́ndice menor para
el caso impulsivo que para el caso discreto, 13 casos con un ı́ndice cero y solo 5 casos
con un ı́ndice mayor para el caso discreto que para el caso impulsivo. Con lo cual se
puede comprobar, como antes, que la estrategia MPC impulsiva por zonas con variables
artificiales es la que presenta mejor desempeño frente a las demás y será utilizada en lo
que resta del trabajo.
4.4. Conclusión
Se realizó la presentación de las formulaciones de control predictivo basado en modelo
que hacen parte de los antecedentes de este trabajo. Se describieron las formulaciones
estándar y dos formulaciones por zonas para sistemas discretos que luego se adaptaron
3Ver Anexo C.
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a sistemas con entrada impulsiva. La adecuación de las formulaciones de control a sis-
temas con entrada impulsiva es un acercamiento a la realidad del problema sin perder
desempeño, pues la duración de las inyecciones de insulina es lo suficientemente corta
para asumirla como un impulso. Todas las formulaciones se aplicaron al problema de tra-
tamiento de diabetes mellitus tipo 1 y se comparó su desempeño frente a perturbaciones
de comidas haciendo uso de la herramienta CVGA y análisis estadı́stico.
De los resultados se comprobó que el uso de MPC por zonas es adecuado para la aplica-
ción al tratamiento de diabetes al eliminar dosis innecesarias de insulina cuando el nivel
de glucemia está dentro del rango normal dejando solo el nivel de insulina basal. El MPC
por zonas con variables artificiales presenta el mayor porcentaje de excursiones dentro de
la zona de control preciso, el 100 % de los casos se encuentra dentro de la zona segura, pre-
senta menor porcentaje de tiempo por fuera del rango normal de glucemia. Finalmente,
y de acuerdo a los resultados, se utilizará la formulación de MPC por zonas con variables
artificiales como base para continuar con los objetivos del trabajo y proponer su extensión
a la estrategia robusta.
5. Variaciones Paramétricas
En este capı́tulo, el sistema es sometido a un análisis de sensibilidad para determinar
cómo las variaciones en los parámetros del modelo pueden afectar el lazo de control y
cuales parámetros son los más relevantes cuando hay variaciones, desde el punto de vis-
ta fisiológico. Para conocer esto, se utiliza la herramienta de análisis de sensibilidad. Este
análisis da un indicio del comportamiento del sistema ante variaciones paramétricas pe-
ro no es una herramienta absoluta para determinar cómo se ve afectado el lazo de control.
Por lo tanto, tomando la estrategia de control que mejor desempeño presentó en cuanto
a la solución del problema frente a perturbaciones, se realizan variaciones en los paráme-
tros del sistema según la fisiologı́a y la sensibilidad paramétrica. Esto con el fin de de-
terminar la variación de los parámetros que tienen más significado y relevancia, para
conocer hasta que punto una estrategia no robusta es capaz de manejar la diferencia
planta-modelo. El resultado de realizar estas variaciones paramétricas es lo que justifi-
cará principalmente el uso de una estrategia robusta de control y ayudará en la definición
de los diferentes modelos propios de la estrategia.
5.1. Análisis de Sensibilidad
El propósito de un análisis de sensibilidad es determinar el grado relativo en el que las
variables de entrada, las condiciones iniciales de las variables de estado y los parámetros
del modelo afectan la evolución de los estados y salidas en el tiempo. Para hacer análisis
de sensibilidad se utilizó el método de derivadas parciales de primer orden o método di-
recto alrededor de un punto nominal de los parámetros (Khalil (1992)).
Para el sistema lineal afı́n de la sección 3.5 descrito por la ecuación (3-22). Considere el
sistema de ecuaciones diferenciales con parámetros:
ẋ = F(x, u, p) = Ax(t) + Bu(t) + E, (5-1)








































, sxipj(0) = 0 (5-3)
Lo anterior implica resolver un conjunto de ecuaciones diferenciales adicionales y en con-
junto a las de la planta, para conocer la evolución de la sensibilidad en el tiempo, asumien-
do entradas de insulina conocidas diferentes de cero, con y sin perturbaciones de comida.
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x6 x7 · · · x17
x18 x19 · · · x29
...
... . . .
...
x54 x55 · · · x65
 , (5-6)
Las siguientes ecuaciones representan la sensibilidad de cada uno de los estados con res-
pecto a las variaciones en cada uno de los parámetros. Por simplicidad, se omiten las
ecuaciones de los estados que nos son sensibles a ciertos parámetros.
El estado x1 (Concentración de glucosa en la sangre) es sensible a variaciones en todos los
parámetros del modelo, estas sensibilidades están representadas por las ecuaciones de los
estados x6 a x17.
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ẋ6 = −p12x6 − x2, (5-7)
ẋ7 = −p12x7 + x4, (5-8)
ẋ8 = −p12x8 + 1, (5-9)
ẋ9 = −p12x9 − p1x21, (5-10)
ẋ10 = −p12x10 − p1x22, (5-11)
ẋ11 = −p12x11 − p1x23, (5-12)
ẋ12 = −p12x12 − p1x24, (5-13)
ẋ13 = −p12x13 + p2x49, (5-14)
ẋ14 = −p12x14 + p1x50, (5-15)
ẋ15 = −p12x15 + p1x51, (5-16)
ẋ16 = −p12x16 + p1x52, (5-17)
ẋ17 = −p12x17 − x1. (5-18)
El estado x2 es sensible a los parámetros p4 y p5 que están asociados a las constantes
de tiempo, a la efectividad de absorción de la insulina del segundo compartimento y
a las sensibilidades de x3 asociadas a los parámetros p6 y p7. Las sensibilidades están





























El estado x3 es sensible unicamente a los parámetros p6 y p7, que están asociados a las
constantes de tiempo y efectividad de absorción de la insulina del primer compartimento.














El estado x4 es sensible a los parámetros p8 y p9, que están asociados a las constantes de
tiempo y efectividad de absorción de los carbohidratos del primer y segundo comparti-
mento y las sensibilidades de x5 asociadas a los parámetros p10 y p11. Las sensibilidades
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Finalmente, el estado x5 es sensible unicamente a los parámetros p10 y p11, que están aso-
ciados a las constantes de tiempo y efectividad de absorción de carbohidratos del primer














Asumiendo que no hay entrada de comidas y solo hay infusión de insulina basal, la sensi-
bilidad de los estados x1, x2, x3, con respecto a los diferentes parámetros para el paciente
virtual adolescente promedio se muestra en las Figuras 5-2, 5-2, 5-3. Cabe notar que en
ausencia de comidas, no hay sensibilidad de los estados x4, x5 con respecto a ninguno de
los parámetros del modelo. Para efectos de comparación de las sensibilidades, debido a la
diferencia de unidades, se normalizaron y se graficaron las magnitudes de las soluciones
de las ecuaciones de sensibilidad.







































































Figura 5-1.: Sensibilidad de x1 con respecto a los diferentes parámetros en ausencia de co-
midas. Paciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (ro-
jo), Niño promedio (amarillo)
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Figura 5-2.: Sensibilidad de x2 con respecto a los diferentes parámetros en ausencia de co-
midas. Paciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (ro-
jo), Niño promedio (amarillo)









































































Figura 5-3.: Sensibilidad de x3 con respecto a los diferentes parámetros en ausencia de co-
midas. Paciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (ro-
jo), Niño promedio (amarillo)
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En ausencia de comidas el estado x1, para los tres pacientes promedio, es sensible única-
mente a los parámetros p1, p3, p4, p5, p6, p7, p12, los demás parámetros están asociados
a los compartimentos de absorción de carbohidratos y no afectan el comportamiento del
sistema. Se destaca que el nivel de concentración de glucosa en sangre se verá más afecta-
do por variaciones en la constante de auto-regulación (p12) que por los demás parámetros,
aunque la diferencia entre sensibilidades es pequeña. Para este caso, el nivel de glucemia
para el adolescente promedio es el más sensible a variaciones en los parámetros del mo-
delo.
Asumiendo que hay entrada de comidas e infusión de insulina (adecuada para cada
paciente), la sensibilidad de los estados x1, x2, x3, x4, x5, con respecto a los diferentes
parámetros se muestra en las Figuras 5-4 a 5-8. La sensibilidad del estado x1 con respec-
to a los parámetros asociados a la absorción de comidas alcanza a ser mayor que para
los demás parámetros y la sensibilidad con respecto al parámetro afı́n p3 se mantiene
constante para los tres pacientes. En presencia de comidas hay inyección de bolus de is-
nulina mayores al basal, por lo tanto, la sensibilidad con respecto a p1 aumenta con las
perturbaciones, ası́ como también para p4, p5, p6, p7, y debido a las mismas comidas, hay
sensibilidad a variaciones en p8, p9, p10, p11.








































































Figura 5-4.: Sensibilidad de x1 con respecto a los diferentes parámetros con comidas. Pa-
ciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (rojo), Niño
promedio (amarillo)
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Figura 5-5.: Sensibilidad de x2 con respecto a los diferentes parámetros con comidas. Pa-
ciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (rojo), Niño
promedio (amarillo)









































































Figura 5-6.: Sensibilidad de x3 con respecto a los diferentes parámetros con comidas. Pa-
ciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (rojo), Niño
promedio (amarillo)
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Figura 5-7.: Sensibilidad de x4 con respecto a los diferentes parámetros con comidas. Pa-
ciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (rojo), Niño
promedio (amarillo)









































































Figura 5-8.: Sensibilidad de x5 con respecto a los diferentes parámetros con comidas. Pa-
ciente virtual Adolescente promedio (azul), Adulto promedio (rojo), Niño
promedio (amarillo)
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Cabe destacar que cada paciente virtual puede ser más o menos sensible a ciertos paráme-
tros, esto implica que no se puede determinar de manera general el nivel en que la varia-
ción de cada parámetro afectará el desempeño del lazo de control, pues se está sujeto a la
identificación de los parámetros y cada paciente representa una planta diferente.
5.2. Desempeño del lazo de control frente a variaciones
paramétricas
El desempeño del control en cualquier aplicación está directamente relacionado con la
falta de exactitud entre el modelo que describe la dinámica del sistema y la planta real.
Generalmente, los pacientes con diabetes mellitus tipo 1 están sujetos a perturbaciones
y variaciones en la cinética de la insulina. Estas no suelen ser tenidas en cuenta por el
controlador e implican riesgos de presentar periodos de hipoglucemia e hiperglucemia
severa. Entre las variaciones y escenarios se incluyen el efecto de la diferencia planta-
modelo, comidas no anunciadas o mal estimadas, fenómeno del alba, ejercicio o estrés,
tipo de carbohidratos ingeridos durante la comida, tipo de insulina, entre otros.
Considerando el mismo protocolo virtual, a partir de análisis anterior y asumiendo que
en realidad los parámetros del modelo varı́an de forma significativa en cada paciente a lo
largo del dı́a, el sistema en lazo cerrado (usando MPC impulsivo por zonas con variables
artificiales) para los tres pacientes virtuales es sometido a variaciones individuales en la
planta real del ±30 %, ±50 %, ±70 %, en los parámetros p1 (Sensibilidad a la insulina), p4
(Constante de tiempo de absorción y acción de la insulina), p8 (Constante de tiempo de
absorción de carbohidratos) y variaciones de±50 % y±100 %, en el parámetro p12 (Cons-
tante de auto-regulación).
De las Figuras 5.9(a), 5.10(a) y 5.11(a) los resultados de simulación se corresponden con
los resultados de las sensibilidades. Lo primero que se puede notar es que el controlador
intenta en todos los casos llevar el nivel de glucemia a la zona normal excepto para el
caso de variación en p12 para el paciente niño promedio. El adolescente promedio es el
más sensible a variaciones en p1 en presencia de comidas, seguido del adulto promedio y
finalmente el niño promedio, aunque estos últimos por muy poca diferencia. Ası́ mismo,
las Figuras 5.9(d), 5.10(d) y 5.11(d) se corresponden con la sensibilidad al parámetro p12
en presencia de comidas. El niño promedio es el más sensible, seguido del adolescente
promedio y el adulto promedio.
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Figura 5-9.: Variación parámetros p1, p4, p8, p12, paciente virtual adolescente promedio
Figura 5-10.: Variación parámetros p1, p4, p8, p12, paciente virtual adulto promedio
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Figura 5-11.: Variación parámetros p1, p4, p8, p12, paciente virtual niño promedio
En las Figuras 5.9(a), 5.10(a) y 5.11(a), se aprecia que al aumentar el valor de p1 en la
planta real, el sistema lleva el nivel de glucemia a hipoglucemia, en cambio, si el valor de
p1 es menor al valor nominal, el sistema llevará el nivel de glucemia a hiperglucemia.
p1real < p1nominal → hiperglucemia
p1real > p1nominal → hipoglucemia
Si el parámetro p1 disminuye en la planta real, el paciente será menos sensible a la acción
de insulina y más resistente a esta, por lo cual la cantidad de insulina requerida será ma-
yor. Para el controlador, este requerimiento de insulina no es necesario y por lo tanto hay
una sub-estimación en la dosis de insulina, provocando en el paciente niveles de hiper-
glucemia. Por el contrario, si p1 aumenta en la planta real, se requiere menor cantidad de
insulina. El modelo de predicción tiene una valor de p1 menor a la de la planta real, lo
que equivale a una sobre-estimación en la dosis necesaria de insulina provocando hipo-
glucemia en el paciente.
En las Figuras 5.9(b), 5.10(b) y 5.11(b), se observa que, al aumentar el valor de p4 en la
planta real, el paciente presentará hipoglucemia, en cambio, si el valor de p4 es menor al
valor nominal, el paciente presentará hiperglucemia.
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p4real < p4nominal → hiperglucemia
p4real > p4nominal → hipoglucemia
Si el parámetro p4 disminuye en la planta real, la insulina se absorbe más rápido, la can-
tidad de insulina remanente es menor y por lo tanto, la cantidad de bolus de insulina
requerida será mayor. Para el controlador, este requerimiento de insulina no es necesario
y por lo tanto hay una sub-estimación en la dosis de insulina, provocando en el paciente
niveles de hiperglucemia. Por el contrario, si p4 aumenta en la planta real, se requiere
menor cantidad de insulina. El modelo de predicción tiene una valor de p4 menor al de
la planta real, lo que significa una sobre-estimación en la dosis necesaria de insulina y
finalmente episodios de hipoglucemia.
En las Figuras 5.9(c), 5.10(c) y 5.11(c), se observa que, al aumentar el valor de p8 en la
planta real, el paciente presentará hiperglucemia, en cambio, si el valor de p8 es menor al
valor nominal, el paciente presentará hipoglucemia.
p8real < p8nominal → hipoglucemia
p8real > p8nominal → hiperglucemia
Si el parámetro p8 disminuye en la planta real, los carbohidratos consumidos son de lenta
absorción y por lo tanto la cantidad de insulina requerida será menor. El modelo usado
para la predicción del controlador tiene un valor de p8 mayor, por lo tanto hay una sobre-
estimación en la dosis de insulina, provocando en el paciente niveles de hipoglucemia. Si,
por el contrario, p8 aumenta en la planta real, se requiere mayor cantidad de insulina. El
modelo de predicción tiene una valor de p8 menor al de la planta real, lo que significa una
sub-estimación en la dosis necesaria de insulina terminando en niveles de hiperglucemia.
En las Figuras 5.9(d), 5.10(d) y 5.11(d), se observa que, al aumentar el valor de p8 en la
planta real, el paciente presentará hiperglucemia, en cambio, si el valor de p8 es menor al
valor nominal, el paciente presentará hipoglucemia.
p12real < p12nominal → hiperglucemia
p12real > p12nominal → hipoglucemia
Si p12 aumenta en la planta real, se requiere menor cantidad de insulina. El modelo de
predicción tiene un valor de p12 menor al de la planta real, lo que significa una sobre-
estimación en la dosis necesaria de insulina. Si el parámetro p12 disminuye en la planta
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real, la cantidad de insulina requerida será mayor. Para el controlador, este requerimiento
de insulina no es necesario y por lo tanto hay una sub-estimación en la dosis de insulina,
provocando en el paciente niveles de hiperglucemia.
Para dar una explicación fisiológica de los resultados del desempeño del lazo de control
frente a las diferencias planta-modelo y de la importancia de considerar variaciones pa-
ramétricas al formular estrategias de control en la aplicación al tratamiento de diabetes
mellitus tipo 1, se responden las preguntas a continuación:
¿Cómo afecta la variación en la sensibilidad a la insulina?
La sensibilidad a la insulina es uno de los parámetros que presenta más cambios duran-
te el dı́a, una de las principales razones es el fenomeno del alba, el cual se produce al
amanecer, algunas horas antes del desayuno. Es causado por una secreción de hormonas
afectando gente con y sin diabetes, presentándose una disminución en la sensibilidad a la
insulina. El problema para los pacientes diabéticos tipo 1, es que estos no pueden ajustar
de forma natural su respuesta a la insulina, lo que significa que la glucosa en este perio-
do de ayuno tiende a subir, resultando en una hiperglucemia temprana (Perriello et al.
(1991)).
El ejercicio, por el contrario, provoca la disminución de los niveles de glucosa en la san-
gre hasta 24 horas después de haber realizado la actividad fı́sica, debido a que las células
de los músculos requieren de la utilización de la glucosa disponible para usarse como
energı́a. El problema para pacientes con diabetes mellitus tipo 1 es que la sensibilidad
a la insulina tiende a incrementar haciendo necesario un ajuste en las dosis de insulina
para compensar el consumo de carbohidratos previos a la actividad o, caso contrario, el
consumo de carbohidratos para evitar hipoglucemia (Resalat et al. (2017)). Además del
ejercicio, durante el dı́a, la sensibilidad a la insulina tiende a incrementar para pacientes
diabéticos tipo 1 (Hinshaw et al. (2013)).
¿Cómo afecta la variación en la constante de tiempo de absorción de insulina?
Durante la inyección de bolus de insulina, la cantidad de insulina remanente debe ser cal-
culada de manera correcta para reducir la cantidad de los siguientes bolos y minimizar la
acumulación de insulina que podrı́a provocar hipoglucemia. El factor crı́tico para lograr
este cálculo de forma adecuada es con un valor apropiado de la constante de tiempo de
absorción de insulina. Cuando la insulina se absorbe lentamente, por ejemplo, el pacien-
te requerirá menos bolos en las siguientes dosis (Walsh et al. (2014)). Generalmente, esta
constante se puede ver afectada por el tipo de bolus, el lugar del cuerpo en el que se rea-
liza la inyección de insulina, la resistencia a la insulina, la dosis inyectada de insulina, la
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edad, el ı́ndice de masa corporal, medicaciones y la temperatura ambiente.
¿Cómo afecta la variación en la constante de tiempo de absorción de carbohidratos?
La velocidad de digestión de carbohidratos se ve reflejada en los parámetros asociados
a las constantes de tiempo en los compartimentos de digestión del modelo. El tipo de
carbohidratos consumidos afecta la cantidad de insulina requerida. Los carbohidratos de
digestión lenta, por ejemplo, requieren menos insulina para su disposición, reduciendo
los niveles de glucosa postprandial (Wong & Jenkins (2007)).
¿Cómo afecta la variación en la constante de auto-regulación?
La constante de auto-regulación permite que el nivel de glucemia sea llevado a un valor
basal. Una mala estimación de este parámetro implica que la cantidad de insulina ba-
sal dosificada puede no ser la adecuada para alcanzar el valor de glucemia basal que se
















Sea β > 0 el factor de variación para el parámetro p12 en la planta real, haciendo ρ =
p6p4p1
p7p5
y asumiendo que se quiere encontrar la cantidad de insulina basal para llegar












Si β>1, la insulina basal calculada con el modelo nominal deberá ser menor a la insulina
basal que requiere la planta real. Por otro lado, si β<1, la insulina basal calculada con el
modelo nominal deberá ser mayor a la insulina basal que requiere la planta real. Cuando
β = 0, solo existe un equilibrio de insulina basal en el sistema que no dependerá de del
nivel de glucemia basal.
5.3. Conclusión
En este capı́tulo se realizó el análisis de sensibilidad, por medio del método directo, pa-
ra conocer el grado en que la variación de los parámetros del modelo afecta los estados
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del mismo, en presencia de comidas y sin comidas. Se pudo evidenciar que hay un mı́ni-
mo grado en que las sensibilidades pueden variar, entre un escenario y otro, cuando se
compara para tres pacientes virtuales. A partir del análisis, para mostrar como estas va-
riaciones afectan el lazo de control, se tomaron cuatro parámetros representativos, los
resultados se vieron reflejados y coherentes con el análisis de sensibilidad. Tener en cuen-
ta estas variaciones en el diseño del control, explicados desde el punto de vista fisiológico
y del modelo, es útil para evitar episodios de hipo e hiperglucemia y lograr una correcta
estimación de los bolus adecuados de insulina.
Finalmente, se destaca que la descripción matemática del análisis de sensibilidad y los re-
sultados de simulación coinciden con la descripción y significado fisiológico hallado en la
literatura. Ası́, para la descripción de los modelos asociados a la formulación robusta del
siguiente capı́tulo, los parámetros sometidos a variación son p1, p4, p12 y se asumirá que
el tipo de carbohidratos no cambia en las comidas, por lo cual no se variará el parámetro
p8.
6. MPC Robusto Impulsivo Para el
Control de Glucosa en Pacientes
Diabéticos Tipo 1
Como se vio en los Capı́tulos 4 y 5, las formulaciones básicas de MPC descritas ante-
riormente mantienen la estabilidad del sistema hasta un grado de incertidumbre, bajo la
condición de que el modelo de predicción es igual al modelo de la planta y no actúan per-
turbaciones e incertidumbres no medidas en el sistema. Los controladores de tipo MPC
que consideran de manera explı́cita las incertidumbres del modelo y proceso se denomi-
nan controladores predictivos robustos. Estos tienen como fin minimizar el efecto de las
incertidumbres y perturbaciones en el comportamiento del sistema en lazo cerrado (Cam-
po & Morari (1987); Wang & Rawlings (2004)).
Entre las formulaciones de controladores predictivos robustos que se pueden encontrar
en la literatura está el controlador min-max propuesto originalmente por Campo & Mora-
ri (1987). Este se basa en la minimización de la función objetivo para la incertidumbre que
peor efecto tiene el sistema. Su principal desventaja es que requiere la solución de un pro-
blema de gran dimensión, haciendo difı́cil su implementación. También se encuentra el
controlador dual robusto presentado por Michalska & Mayne (1993). La acción de control,
cuando se está dentro de una vecindad cerca al origen, es generada por un controlador
tipo feedback diseñado para el sistema lineal. Por el contrario, cuando se está fuera de la
vecindad, la acción de control es generada por el MPC. A pesar de que este tipo de con-
trolador requiere menos computación, no siempre resulta factible.
Otra estrategia de control predictivo robusto es el MPC por tubos. Esta considera un sis-
tema con incertidumbres aditivas y consiste de una acción de control óptima que lleva
el sistema asintóticamente al origen y una ley de control feedback que mantiene el esta-
do dentro de un tubo, centrado a lo largo de la trayectoria óptima (Limon et al. (2010)).
En Badgwell (1997) se propone un controlador robusto MPC multi-modelo para sistemas
lineales y estables, donde la incertidumbre se parametriza como una colección finita de
posibles plantas y se garantiza estabilidad a través de la adición de restricciones en el
costo.
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En este capı́tulo, el problema de la robustez es trabajado desde un punto diferente al
encontrado en la literatura. En primer lugar, las bombas no entregan insulina de forma
continua, sino en pulsos de tan corta duración que el sistema puede tomarse como un sis-
tema de entradas impulsivas. Además, la diferencia planta-modelo y las variaciones en
los parámetros del modelo son consideradas mediante un esquema de tipo multi-modelo
(como propuso Badgwell (1997)), el cual es menos conservativo que los esquemas tradi-
cionales de MPC robusto. En conjunto a esto, se utilizará la formulación por zonas usando
variables artificiales que garantiza offset-free, desarrollada en Ferramosca et al. (2014) y Fe-
rramosca et al. (2017).
6.1. Eliminación de la diferencia planta-modelo
El MPC emplea un modelo de predicción explı́cito de la planta para optimizar su compor-
tamiento futuro. Cuando hay perturbaciones constantes no modeladas, ruido o diferen-
cia entre el modelo y la planta, el MPC logra control offset-free añadiendo perturbaciones
integradoras al modelo del proceso (Maeder et al. (2009)). El propósito de este modelo
aumentado es tener en cuenta la diferencia planta-modelo y las perturbaciones no mode-
ladas en el problema de optimización.
Considere, de la ecuación (4-7) el modelo del sistema impulsivo invariante en el tiempo :
ẋ(t) = Ax(t) + E, x(0) = x0, t 6= τk,
x(τ+k ) = x(τk) + Bu(τk), k ∈N
(6-1)







CAIeAδt−1 AIeAδt−2 · · · AIeAδ0
 = nx (6-2)
En este caso, siendo AI la matriz identidad y δi = τi − τi−1 = T = 5, entonces (6-2) se
reduce al criterio de observabilidad de Kalman para sistemas de control lineales.
Considere además los sistemas subyacentes
x•(k + 1) = A•x•(k) + B•u•(k) + E•, x•(0) = x(τ0), (6-3a)
x◦(k + 1) = A◦x◦(k) + B◦u◦(k) + E◦, x◦(k) = x(τ+0 ), (6-3b)
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Como antes, la idea es controlar el sistema completo mediante la manipulación única-
mente del subsistema (6-3a).
El modelo (6-3a) de la planta (6-1) usado para la predicción se reescribe añadiendo una
perturbación que permita eliminar la diferencia entre el modelo de predicción y la planta
real en los instantes del impulso. Ası́, entre los distintos modelos de perturbación que se
encuentran en la literatura para MPC, siguiendo la idea de (Maeder et al. (2009)) se propo-
ne en este trabajo como extensión a sistemas impulsivos el siguiente sistema aumentado
para la predicción con perturbación de estado o entrada representado por:
x•(k + 1) = A•x•(k) + B•u(k) + E• + B•dd
•(k),
d•(k + 1) = d•(k), (6-4)
y(k) = Cx•(k) + Cdd•(k),
donde d•(k) representa la perturbación añadida en d(τk), d•(0) = 0, B•d = e
AcTBd, con
Bd ∈ Rnx×nd y Cd ∈ Rny×nd como las matrices asociadas a los estados de perturbación
aumentados. Cabe aclarar que la perturbación en este caso es una diferencia fija entre la
plata y el modelo y por lo tanto se dice constante. Tanto los estados como la perturbación





















6.1.1. Diseño del Observador
La perturbación añadida y los estados del sistema son estimados a partir de la medición
real usando un filtro de Kalman diseñado para el sistema aumentado (Pannocchia & Raw-
lings (2003)), considerando el sistema de entradas impulsivas (6-4). La base para el diseño
de un modelo aumentado de perturbación es asegurar la observabilidad de los estados







 = nx + nd. (6-5)
Luego, la estimación de estados está dada por:


















































P(k|k) = (I − L̃kC̃)P(k|k−1) (6-9)
con su respectiva actualización:
x̂•(k+1|k) = Ã






•T + GQkGT (6-11)
6.1.2. MPC offset-free del sistema impulsivo
Es importante tener en cuenta que las perturbaciones adicionales no son controlables por
la entrada uk. Sin embargo, sı́ son observables y sus estimaciones se usan para eliminar
su influencia sobre las variables controladas. Ası́, a partir de los estados y perturbación
estimados, siguiendo la formulación de la Sección (4.2.3) el problema que resuelve esta
nueva extensión del MPC offset-free a sistemas impulsivos1 en cada instante k está dado
por:
1El desempeño de esta formulación se evalúa bajo simulación. Las demostraciones formales de esta ex-
tensión para sistemas impulsivos hacen parte de un trabajo futuro.
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mı́n
u,xa,ua
Vdyn(x̂; u, xa, ua) + Vf (X •Tars ,Us; xa, ua),
s.t.
x(0) = x̂(k|k),
x(k + i | k) = Ã•x(k + i− 1 | k) + B̃•u(k + i− 1 | k) + Ẽ•,
y(k + i | k) = C̃x(k + i | k),
u(k + i | k) ∈ U
x(k + i | k) ∈ X
x(N) = xa
ya = C̃xa,
xa = Ã•xa + B̃•ua + Ẽ•,
xa ∈ X •s , xt ∈ X •Tars , ua ∈ Us
donde,








‖u(k + i | k)− ua‖2R,
Vf (X •Tars ,UTars ; xa, ua) = (xa − xt)′P(xa − xt),
para este caso, xa es un vector de estados artificiales aumentado con la perturbación es-
timada. Ası́, la diferencia planta-modelo se tiene en cuenta también para el equilibrio
artificial.
6.2. Formulación Robusta del MPC
Para lograr una formulación robusta2, se extiende el MPC impulsivo por zonas con varia-
bles artificiales, siguiendo la idea de Rivadeneira et al. (2017), al caso de la representación
multi-modelo de la planta junto con la formulación offset-free. Para este fin, se utiliza una
familia finita de modelos lineales, que describen el posible comportamiento de la planta
a ser controlada como se propone en Ferramosca et al. (2014) y Ferramosca et al. (2017).
6.2.1. Esquema multi-modelo
Con el propósito de abordar el MPC multi-modelo y teniendo en cuenta las incertidum-
bres que aparecen por la falta conocimiento de la planta real, se considera una colec-
ción finita de modelos lineales (aumentados) para efectos de predicción definidos por
Θ = θ1, θ2, · · · , θL, donde θi = (A•i , B•i ), para i = 1, 2, · · · , L, dado por:
2El desempeño de esta formulación será evaluda mediante simulación. Las demostraciones formales de
esta propuesta robusta realizada para sistemas impulsivos harán parte de un trabajo futuro.
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i (k) + B
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d̂•i (k + 1) = d̂
•
i (k), (6-13)
yi(k) = Ci x̂•i (k) + Cdi d̂
•
i (k), (6-14)
que satisfacen la condición de equilibrio:
[








i = 0. (6-15)
θr ∈ Θ define el modelo real, mientras θno ∈ Θ define el modelo nominal para la predic-
ción. Más precisamente, θr = (Ar, Br) y θno = (Ano, Bno).
6.2.2. MPC impulsivo multi-modelo
Siguiendo la idea de Badgwell (1997), todos los modelos comparten las mismas acciones
de control aplicadas durante toda la trayectoria, con lo cual se elimina el uso de un ob-
jetivo de entrada de control para cada modelo. Además, se hace uso de una restricción
contractiva que finalmente, es la que otorga robustez a la formulación. El controlador
sigue el esquema de la Figura 6-1. A partir de la medición real, se estiman los estados
y la perturbación para cada uno de los modelos definidos en Θ, estas estimaciones son
tomadas por el MPC para calcular las predicciones que satisfacen las restricciones del
problema de optimización y obtener la acción de control óptima a aplicarse en la planta
real .
Figura 6-1.: Esquema del controlador MPC robusto
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Ası́, la función de costo del problema de optimización que resuelve el MPC, tiene en
cuenta únicamente las predicciones del modelo nominal, como sigue
VN(x̂, d̂,X •Tars ; u, ua, xa) = V
dyn




no) + Vf (X •Tars , xa), (6-16)
donde,









T Q (x(k)− xai )
+ (u(k)− uai )
T R (u(k)− uai ) , ∀i ∈ I1:L,





T P (xai − xt) .
Se define ua = {ua1, ua2, · · · , uaL} como el vector de L entradas artificiales, xa = {xa1, xa2, · · · , xaL}
es el vector de L estados artificiales, y xt ∈ X •Tars es el estado de equilibrio objetivo (o zona
de referencia). Como antes, Q, R y P son matrices definidas positivas, y N es el horizonte
de control. Finalmente, el problema de optimización que se resuelve en el tiempo k por el
MPC robusto impulsivo, está dado por:
PRMPC(x̂, d̂,X •Tars ):
mı́n
u,ua,xa
VN(x̂, d̂,X •Tars ; u, ua, xa)
s.t.
xi(0) = x̂i i ∈ I1:L,
xi(k + 1) = A•i xi(k) + B
•
i u(k) + B
•
di
di(k), i ∈ I1:L,
di(k + 1) = di(k), i ∈ I1:L,
xi(k) ∈ X , u(k) ∈ U , i ∈ I1:L,












di(k), i ∈ I1:L,
JN(x̂i, d̂i,X •Tars ; u, uai , xai ) ≤ J̃N(x̂i, d̂i,X •Tars ; ũi, ũai , x̃ai ), i ∈ I1:L
(6-17)
Donde
JN(x̂i, d̂i,X •Tars ; u, uai , xai ) = V
dyn




i ) + (x
a
i − xt)
T P (xai − xt) ,
J̃N(x̂i, d̂i,X •Tars ; ũ, ũai , x̃ai ) = V
dyn




i ) + (x̃
a
i − xt)
T P (x̃ai − xt) ,
Notese que J es el mismo costo que V, pero con un costo dinámico VdynN y un costo estacio-
nario Vf asociado a cada modelo particular i. ũi = {u0(1 : k− 1), u0(2 : k− 1), · · · , u0(N−
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1 : k− 1), uai (k− 1)} es una secuencia factible que contiene las entradas óptimas del pro-
blema en el tiempo anterior3, y ũai = u
a
i (k− 1), x̃ai = xai (k− 1) son las variables artificiales
óptimas (entrada y estado) del problema en el tiempo anterior, correspondientes cada una
a su modelo i.
La restricción xi(N) = xai es la restricción terminal que fuerza el estado terminal al fi-
nal del horizonte N para alcanzar el equilibrio de estado artificial correspondiente a cada
modelo. Además, la última restricción, llamada restricción contractiva, es la restricción
de robustez que requiere que los valores de la función de costo para cada modelo en la
familia Θ, permanezcan constantes o sean decrecientes en cada paso de tiempo.
El lado derecho de la restricción contractiva permanecerá siempre constante, mientras el
lado izquierdo es una función estrictamente convexa de la trayectoria de entradas u. La
función objetivo del MPC es también convexa, lo que significa que la formulación puede
escribirse de forma cuasi-QP, es decir, de la forma de un MPC estándar con una restricción
cuadrática adicional que resulta en un programa convexo no lineal. Ası́, la ley de control,
está dada por κRMPC(x̂, d̂,X •Tars ) = u0(0; x), donde u0(0; x) es el primer elemento de la
secuencia óptima de control u0(x).
6.3. Caso de estudio: Aplicación al tratamieto de
diabetes mellitus tipo I
En esta sección, se evalúa la estrategia MPC multi-modelo impulsivo y se compara frente
a las estrategias MPC por zonas con y sin offset-free. Se presentan los resultados para 1
niño, 1 adolescente y 1 adulto, los tres sujetos representando el promedio del grupo de
pacientes, identificados del simulador metabólico UVa/Padova de las secciones anterio-
res. La comparación se realiza mediante el uso del ı́ndice de desempeño de la ecuación
(4-11) y el análisis de los controladores frente a dos escenarios que abarcan el efecto de
las comidas, diferencia constante planta-modelo y la variabilidad de la sensibilidad a la
insulina y tiempo de acción de la insulina a lo largo del dı́a. La única variable medida
es la concentración de glucosa en la sangre (x1) y por tanto, se estimarán los estados x2,
x3, x4, x5, se aumentará un solo estado estimado d para la corrección de error en estado
estacionario.
3La dependencia de ũi en i está dada solo por el último elemento de la secuencia, el cual es dependiente
del modelo
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6.3.1. Protocolo virtual
El desempeño de los controladores se prueba bajo un protocolo virtual de 2 dı́as y dos
escenarios diferentes. La simulación inicia a las 00:00h, con una condición inicial de glu-
cemia en 120 (mg/dl), los dos escenarios se componen por un desayuno de 50g a las 7h,
almuerzo de 80g a las 12h, una comida de 60g a las 21h y se repite para el segundo dı́a.
El lazo cerrado de control para cada paciente se activa desde el inicio de la simulación
(0:00h). Los bolos de insulina son aplicados de manera automática por el algoritmo de
control. Para los dos escenarios se asume que el tipo de carbohidratos contenido en cada
comida es el mismo y por lo tanto no hay variación en las constantes de tiempo de absor-
ción de carbohidratos.
Todas las técnicas de control tienen parámetros sintonizados especı́ficamente para cada
paciente. El objetivo de cada estrategia de control será entonces llevar el nivel de glucemia
a la zona entre 80 (mg/dl) y 140 (mg/dl) y mantener el nivel de glucemia entre 70 (mg/dl)
y 180 (mg/dl) el mayor tiempo posible, a pesar de las perturbaciones de comida que no
son anunciadas al controlador.
Escenario 1
Para el primer escenario, además de las perturbaciones de comida, se tiene en cuenta el
efecto de la diferencia constante planta-modelo en los parámetros correspondientes a una
sub-estimación en el parámetro de la sensibilidad a la insulina en la planta real del 30 %,
una sub-estimación en la constante de tiempo de absorción de insulina del 30 % en la
planta real y una sub-estimación del 20 % en la constante de auto-regulación de la planta
real, reflejados en una sobre-estimación de los bolus necesarios de insulina y por lo tanto
con riesgo de hipoglucemia que podrı́a ser inducida por el controlador.
Escenario 2
El segundo escenario consta de las caracterı́sticas del primer escenario, al cual se suman
el efecto del alba y ejercicio, variando a diferentes horas la sensibilidad a la insulina y la
constante de tiempo de absorción de insulina como sigue:
Entre las 02:00 horas y las 06:00 horas de los dos dı́as se presenta el fenómeno del
alba, la sensibilidad a la insulina disminuye un 25 % en la planta real y la constante
de tiempo de absorción de insulina aumenta un 10 % en la planta real.
Entre las 08:00 horas y las 13:00 horas del primer dı́a la sensibilidad a la insulina
aumenta un 20 % y y la constante de tiempo de absorción de insulina disminuye un
10 % pues el paciente ha realizado actividad fı́sica,.
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En el segundo dı́a, entre las 09:00 horas y las 15:00 horas la sensibilidad a la insulina
aumenta un 20 % y y la constante de tiempo de absorción de insulina disminuye un
10 %. Nuevamente, el paciente ha realizado actividad fı́sica.
6.3.2. Análisis de Resultados
Para la aplicación del esquema multi-modelo de MPC impulsivo, se tiene únicamente la
medición de la concentración de glucosa en la sangre (x1). Se asume que la colección finita
de modelos, para todos los escenarios, está dada por tres modelos lineales afines que re-
presentan: i) un modelo nominal para predicción (dado por los parámetros identificados
inicialmente); ii) un posible caso extremo de hiperglucemia con una variación del -40 % en
los parámetros p1, p4 y p12; iii) un posible caso extremo de hipoglucemia con una varia-
ción del +40 % en el parámetro p1, y del +30 % en los parámetros p4 y p12. Ası́ mismo, para
cada uno de los modelos se diseña un observador de Kalman, diseñado y sintonizado de
manera particular para cada uno de los pacientes y estados del sistema, que permita esti-
mar el valor de los estados x̂ y d̂, para eliminar la diferencia planta-modelo.
En las Figuras 6-2 a 6-4, se aprecian los resultados de la comparación entre las tres estra-
tegias de control. El MPC por zonas impulsivo (iZMPC), el MPC por zonas con offset-free
(iZMPC-Of) y el MPC multi-modelo impulsivo (RiZMPC) para los dos escenarios del pro-
tocolo virtual y los tres pacientes promedio, adolescente, adulto y niño.
El iZMPC a simple vista, tiene el desempeño más bajo al presentar periodos más largos de
hipoglucemia inducida. Aunque el sistema es estable y el nivel de glucemia logra volver
al nivel normal, no hay corrección entre la respuesta de la planta real y las predicciones.
Ası́, los periodos de hipoglucemia son más graves y eventualmente el controlador no
podrá ser capaz de responder ante episodios más crı́ticos, como sucede en el escenario 2.
Se puede destacar que la sensibilidad a la variación paramétrica juega un papel impor-
tante, sobretodo cuando se varı́an distintos parámetros de manera simultánea.
El iZMPC-Of, a diferencia del iZMPC sı́ presenta corrección de la diferencia planta-modelo
y es capaz de reducir el riesgo de hipoglucemia inducida. Sin embargo, el grado de robus-
tez que tiene este controlador no es suficiente. Esto se puede comprobar en el escenario 2,
en el que además de una diferencia constante entre la planta real y el modelo de predic-
ción, existe una variación adicional en los parámetros, situación que como antes, resulta
complicada si el riesgo de hipoglucemia es mayor.
El MPC robusto a pesar de eliminar en gran parte el riesgo de hipoglucemia inducida,
resulta más conservativo (Ver Figuras (6-5) a (6-7)), su respuesta es más lenta y mucho
menos agresiva que en las otras dos estrategias. El resultado es coherente pues se espera
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que una sola trayectoria de control u satisfaga las restricciones del sistema y la restricción
contractiva. Cabe aclarar que los modelos que componen la familia de modelos del MPC
robusto son casos posibles y no necesariamente serán iguales a la planta real, dificultando
ası́ que se cubran todos los escenarios de variación paramétrica.
(a) (b)
Figura 6-2.: Paciente Adolescente promedio a) Escenario 1, b) Escenario 2 (lı́nea continua:
fenómeno del alba; lı́nea punteada: actividad fı́sica)
(a) (b)
Figura 6-3.: Paciente Adulto promedio a) Escenario 1, b) Escenario 2 (lı́nea continua:
fenómeno del alba; lı́nea punteada: actividad fı́sica)
(a) (b)
Figura 6-4.: Paciente Niño promedio a) Escenario 1, b) Escenario 2 (lı́nea continua:
fenómeno del alba; lı́nea punteada: actividad fı́sica)







































































































































































































Figura 6-7.: Inyecciones de insulina, paciente niño promedio a) Escenario 1, b) Escenario
2.
El cumplimiento de la restricción contractiva se puede verificar en las Figuras 6-8 a 6-
13. Para los dos escenarios y los tres pacientes se cumple que JN(x̂i, d̂i,X •Tars ; u, uai , xai ) ≤
J̃N(x̂i, d̂i,X •Tars ; ũi, ũai , x̃ai ), el costo del lado izquierdo de la ecuación se ve obligado a ser
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siempre menor al del lado derecho de la restricción. A pesar de que la restricción contrac-
tiva se cumple para los tres modelos y los dos escenarios, los valores no siempre decrecen
o son cero, en parte por que algunos de los estados estimados por los tres modelos no
convergen a los estados de la planta real, las perturbaciones de comida no son tenidas
en cuenta por el controlador y las variaciones paramétricas reales son diferentes a los
modelos utilizados en el diseño del controlador.









































Figura 6-8.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 1, Adolescente promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible
de hiperglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia






































Figura 6-9.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 2, Adolescente promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible
de hiperglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia
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Figura 6-10.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 1, Adulto promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible de
hiperglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia





































Figura 6-11.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 2, Adulto promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible de
hiperglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia
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Figura 6-12.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 1, Niño promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible de hi-
perglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia













































Figura 6-13.: Verificación de cumplimiento en la restricción contractiva JN ≤ J̃N para el
escenario 2, Niño promedio. a) Modelo nominal, b) Modelo posible de hi-
perglucemia, c) Modelo posible de hipoglucemia
En las Figuras 6-14 a 6-19 se presenta el desempeño del observador de estados de Kal-
man para cada paciente y los dos escenarios. x hace referencia al estado de la planta real,
xest1 hace referencia a los estados estimados del modelo nominal, xest2 hace referencia
a a los estados estimados del modelo supuesto para el posible caso de hiperglucemia y
xest3 hace referencia a a los estados estimados del modelo supuesto para el posible caso
de hipoglucemia. Como se dijo antes, no todos los estados son estimados exactamente
igual a los estados de la planta real y esto se ve reflejado en la respuesta del sistema y en
los costos que no convergen a cero.
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El error de estimación que se presenta en algunos estados se debe a que los observadores
son diseñados de forma individual para cada uno de los modelos de Θ, considerando
errores de modelado. Sin embargo, en la aplicación del MPC multi-modelo al problema
con los dos escenarios, la diferencia entre los modelos y la planta real es significativa, ex-
cepto para el caso que presenta hipoglucemia. Al ser diseñados de manera individual, no
se considera el efecto de una única entrada que satisface las restricciones y las prediccio-
nes de los tres modelos. Cabe aclarar que la estimación de la perturbación solo se hace
para eliminar el error de estado estacionario en la variable medida, que en este caso es la
misma variable controlada. Además, el valor de x2 se ve afectado por la variación en el
parámetro p4. Por otro lado, las comidas no son anunciadas por el paciente, lo cual impli-
ca que el subsistema asociado a la ingesta de comidas pierde relación directa, afectando
la estimación de x4 y x5.
Para los demás estados, la estimación resulta aceptable y es la que ayuda a reducir el
riesgo de hipoglucemia e hiperglucemia severa. Sin embargo, el diseño y sintonı́a del
observador es fundamental para que la diferencia entre los modelos del MPC robusto sea
eliminada por la estrategia offset-free y la trayectoria u pueda calcularse adecuadamente.
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Figura 6-14.: Desempeño del Observador en el escenario 1 para el Adolescente promedio
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Figura 6-15.: Desempeño del Observador en el escenario 2 para el Adolescente promedio
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Figura 6-16.: Desempeño del Observador en el escenario 1 para el Adulto promedio
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Figura 6-17.: Desempeño del Observador en el escenario 2 para el Adulto promedio
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Figura 6-18.: Desempeño del Observador en el escenario 1 para el Niño promedio
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Figura 6-19.: Desempeño del Observador en el escenario 2 para el Niño promedio
El desempeño del controlador robusto se verá afectado también por los modelos conte-
nidos en el esquema multi-modelo para la predicción. Entre mayor sea la cantidad de
modelos, se espera un mayor cubrimiento del posible comportamiento de la planta real,
pero también una mayor necesidad de recurso computacional. Entre más alejados estén
los modelos entre sı́, menor será el conjunto de entradas factibles que lleven el sistema a
la zona deseada.
En este caso, las variaciones paramétricas del primer escenario son similares a las del
modelo que considera el caso de hipoglucemia, con lo cual se logra evitar ese riesgo. Sin
embargo, para el escenario 2, si bien se mantiene robustez en el sistema, en los instan-
tes en los que las variaciones paramétricas cambian, el conjunto de entradas factibles se
reduce. A medida que las variaciones en la planta real aumentan, se hará necesaria la in-
clusión de otros modelos en la estrategia para no perder robustez.
Finalmente, las estrategias de control son comparadas mediante el ı́ndice de desempeño,
en los pacientes adolescente promedio y adulto promedio (Tabla 6-1), la estrategia de
control offset-free obtiene el mejor desempeño en el primer escenario, cuando la diferencia
planta-modelo es constante. Esta estrategia al ser menos conservativa que la estrategia
robusta, logra reducir los periodos de hipo e hiperglucemia en tiempo y concentración de
glucosa en la sangre.
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Tabla 6-1.: Índice de desempeño para la comparación de las estrategias de control en los
dos escenarios del caso de estudio
Escenario 1 Escenario 2
Paciente iZMPC iZMPC-of RiZMPC iZMPC iZMPC-of RiZMPC
Adolescente 115670 43667 15833 78234 12655 9843,2
Adulto 76489 19673 29973 88372 41416 840,6
Niño 175810 51228 180550 114350 18497 21804
Por otro lado, en el segundo escenario, cuando además de la diferencia fija existente de
la planta-modelo, hay variaciones paramétricas adicionales que se presentan a lo largo
del tiempo de simulación, el controlador robusto presenta el menor ı́ndice y por tanto,
el mejor desempeño, mientras la estrategia offset-free pierde robustez. Esto indica que si
la planta real presenta variaciones paramétricas más fuertes y se acentúa la diferencia
planta-modelo, la estrategia offset-free no tendrá la capacidad de sobrellevar esto, como sı́
podrı́a hacerlo lo estrategia robusta.
Lo anterior no es el caso del tercer paciente. Para este, el ı́ndice de desempeño muestra
que la estrategia robusta no supera, en desempeño, a la estrategia offset-free. Note que la
magnitud del ı́ndice de desempeño está dada por los episodios de hiperglucemia post-
prandial debido a que los estados no son estimados exactamente como en la planta real
y a que la acción de control en si, es conservativa. Sin embargo, los episodios de hiper-
glucemia no superan en magnitud el umbral de riesgo y además, se reduce el nivel de
glucemia a los niveles normales entre las dos y las dos horas y media, lo cual es clı́nica-
mente aceptable.
6.4. Conclusión
En este capı́tulo se presentó la formulación robusta del MPC que considera un sistema
impulsivo. La formulación consta de un esquema offset-free adicional a una estrategia por
zonas. La robustez se otorga al la formulación gracias a una restricción contractiva me-
diante el esquema multi-modelo, el cual considera los posibles peores casos de variación
paramétrica que pueden incurrir en episodios graves de hipo e hiperglucemia.
Con el fin de mostrar el desempeño de la formulación robusta, esta es aplicada al caso del
tratamiento de diabetes mellitus tipo 1 para tres pacientes bajo dos escenarios de pertur-
bación por comidas no anunciadas, diferencia planta-modelo y variación paramétrica. Se
pudo mostrar que ante escenarios de riesgo, la estrategia robusta es capaz de mantener
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los niveles de glucemia dentro de la zona normal y controlar los episodios de hipergluce-
mia postprandial en el tiempo permitido sin caer en riesgo de hipoglucemia inducida.
El esquema offset-free permite, en principio, eliminar la diferencia existente entre los mo-
delos y la planta real. Sin embargo, si el modelo de predicción no es lo suficientemente
bueno, o si la variación paramétrica es muy diferente a los modelos contenidos en la fa-
milia de la estrategia multi-modelo, la estrategia offset-free por si misma no tendrá la capa-
cidad de controlar la planta y evitar episodios de hipoglucemia. En este caso, el esquema
multi-modelo será el encargado de completar la tarea. Cabe destacar el papel importante
que juega la correcta estimación de estados para cada uno de los modelos que componen
la formulación robusta para la obtención de una adecuada acción de control.
Se debe tener en cuenta que a mayor cantidad de modelos utilizados para describir los
posibles casos de variación paramétrica y el posible comportamiento del sistema, mayor
será la necesidad de recurso computacional para resolver el problema de optimización.
7. Conclusiones y Recomendaciones
7.1. Conclusiones
En este estudio se planteó una formulación robusta de control predictivo para sistemas
impulsivos con aplicación al tratamiento de diabetes mellitus tipo 1. Del trabajo se con-
cluye lo siguiente:
El modelamiento matemático de sistemas homeostáticos es importante para expli-
car el comportamiento de estos y diseñar estrategias de control en lazo cerrado.
A lo largo de los años se han propuesto diferentes modelos acerca de la dinámica
glucosa-insulina, tanto modelos entrada-salida como modelos fisiológicos, siendo
estos últimos los más utilizados para su aplicación en páncreas artificial para el tra-
tamiento de diabetes mellitus tipo 1.
Los modelos ampliamente usados en el diseño de controladores están basados en
el test de tolerancia a la glucosa intravenosa en pacientes sanos y diabéticos tipo
2, por lo cual, sus equilibrios sólo representan el comportamiento para este tipo
de pacientes y no incluyen el efecto de la inyección de insulina ni la producción
endógena de glucosa en el caso de pacientes diabéticos tipo 1.
El modelo seleccionado para el desarrollo del trabajo es una modificación de dos
propuestas recientes desarrolladas con base en la insulinoterapia funcional. Este in-
cluye el proceso de digestión de carbohidratos y la producción endógena de glucosa,
es estable y tiene equilibrios realistas.
Se comprobó que el uso de MPC por zonas es adecuado para la aplicación al tra-
tamiento de diabetes al eliminar dosis innecesarias de insulina cuando el nivel de
glucemia está dentro del rango normal dejando solo el nivel de insulina basal. El
MPC por zonas con variables artificiales de entrada impulsiva presenta el mayor
porcentaje de excursiones dentro de la zona de control preciso, el 100 % de los casos
se encuentra dentro de la zona segura y presenta menor porcentaje de tiempo por
fuera del rango normal de glucemia cuando se asume que solo hay perturbaciones
de comida no anunciadas.
Para mostrar cómo las variaciones paramétricas afectan el lazo de control en pre-
sencia y ausencia de comidas, se tomaron cuatro parámetros representativos, los
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resultados se vieron reflejados y coherentes con el análisis de sensibilidad realizado
previamente. Ası́, tener en cuenta estas variaciones en el diseño del control, expli-
cados desde el punto de vista fisiológico y del modelo, es útil para evitar episodios
de hipo e hiperglucemia y lograr una correcta estimación de los bolos adecuados de
insulina.
La formulación robusta del MPC que considera un sistema impulsivo consta de un
esquema offset-free, adicional a la estrategia MPC por zonas. La robustez se otorga
a la formulación gracias a una restricción contractiva mediante el esquema multi-
modelo, el cual considera los posibles peores casos de variación paramétrica que
pueden incurrir en episodios graves de hipo e hiperglucemia.
La aplicación de la formulación robusta al caso del tratamiento de diabetes melli-
tus tipo 1 para tres pacientes bajo dos escenarios de perturbación por comidas no
anunciadas, diferencia planta-modelo y variación paramétrica, mostró que ante es-
cenarios de riesgo, la estrategia es capaz de mantener los niveles de glucemia den-
tro de la zona normal y controlar los episodios de hiperglucemia postprandial en el
tiempo permitido sin caer en riesgo de hipoglucemia inducida.
Cuando la variación paramétrica no es constante, la estrategia offset-free por si mis-
ma no tendrá la capacidad de controlar la planta y evitar episodios de hipogluce-
mia. En este caso, el esquema multi-modelo será es el encargado de cumplir con el
objetivo de control.
La correcta estimación de estados para cada uno de los modelos que componen
la formulación robusta juega un papel muy importante para la obtención de una
adecuada acción de control. De esto depende que se logre eliminar la diferencia
entre la planta real y los modelos de predicción. En este caso, considerar el número
de perturbaciones igual al número de variables medidas elimina el error en estado
estacionario unicamente de la concentración de glucosa.
Cuando la cantidad de modelos utilizados para describir los posibles casos de va-
riación paramétrica y el posible comportamiento del sistema aumenta, también au-
menta la necesidad de recurso computacional para resolver el problema de opti-
mización. Esta es una de las principales desventajas que presentan la mayorı́a de
formulaciones robustas, las acciones de control son conservativas o de acción lenta,
lo cual resulta perjudicial cuando se presenta hiperglucemia postprandial severa.
7.2. Recomendaciones
A pesar de ser una propuesta inicial de control predictivo robusto para sistemas impul-
sivos, los resultados obtenidos en la aplicación al tratamiento de diabetes mellitus tipo
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1 incentiva trabajar en algunos aspectos que deben ser ampliados como complemento o
campo abierto de investigación. Se destacan los siguientes puntos:
La realización de las pruebas de factibilidad recursiva, estabilidad débil y estabili-
dad asintótica de la formulación propuesta.
La caracterización de los conjuntos de equilibrio positivamente invariantes asocia-
dos a la formulación multi-modelo.
El uso de costos asimétricos para lograr acciones de control menos conservativas y
reducir los estados de hiperglucemia postprandial.
Desarrollar estrategias de estimación de estado que se ajusten a las condiciones del
problema de aplicación, teniendo en cuenta, además de el desconocimiento de la
planta real, el ruido de medición, escenarios más realistas y la detección de comidas.
Considerar la sintonı́a automática para cada paciente, ası́ no se requerirá de una
persona experta para la individualización de la estrategia de control.
A. Anexo: Parámetros del modelo
Tabla A-1.: Parámetros del Modelo: Adolescentes
Parámetros
Paciente P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12
PV1 194,359 2,967 1,493 20,000 171,350 185,401 48,725 38,293 38,448 6,217 10,000 0,005
PV2 17,832 57,734 2,033 344,654 294,565 344,641 146,052 13,289 266,751 12,736 13,289 0,010
PV3 22,874 1,410 2,957 153,343 20,723 153,340 188,945 13,314 11,205 47,742 144,433 0,007
PV4 21,898 144,147 2,203 183,580 324,763 299,999 68,939 98,017 169,530 192,542 13,502 0,010
PV5 19,025 107,687 0,795 187,585 166,965 187,530 165,271 10,074 104,813 107,436 15,045 0,004
PV6 25,288 29,805 1,306 207,486 185,917 188,991 83,841 36,679 50,521 120,562 10,124 0,004
PV7 129,826 21,571 2,407 145,800 369,539 148,221 83,851 10,002 260,842 9,790 59,968 0,004
PV8 8,823 25,486 0,916 182,181 120,408 182,164 120,107 18,471 11,523 319,204 13,418 0,004
PV9 116,704 5,721 4,391 20,001 22,324 171,579 80,868 10,000 90,465 5,000 159,405 0,005
PV10 42,993 15,131 1,121 150,062 349,826 150,050 79,200 10,001 156,892 5,670 10,001 0,004
PV11 92,291 6,337 1,093 167,493 123,001 114,316 360,072 14,254 40,697 14,679 13,523 0,004
Tabla A-2.: Parámetros del Modelo: Adultos
Parámetros
Paciente P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12
PV12 1,231 29,923 1,832 216,587 37,389 216,612 54,787 13,102 12,278 273,041 13,102 0,010
PV13 27,438 124,831 1,941 83,914 46,189 83,918 132,768 11,153 184,504 56,610 11,153 0,010
PV14 2,243 65,908 1,278 399,905 164,728 399,907 310,982 13,850 308,485 36,340 13,849 0,009
PV15 199,993 0,770 4,879 138,481 37,896 22,930 62,676 12,207 16,699 5,001 119,365 0,005
PV16 1,367 15,637 0,701 121,913 20,344 118,804 53,490 21,150 390,324 6,268 10,006 0,003
PV17 66,356 89,025 1,724 118,396 90,954 54,791 263,337 16,453 75,844 166,676 22,388 0,010
PV18 10,588 74,627 2,004 261,557 86,142 79,379 68,096 10,001 41,026 196,450 27,459 0,010
PV19 197,508 13,329 1,578 116,618 125,493 68,843 175,907 10,000 399,991 6,401 152,969 0,002
PV20 4,493 13,020 2,041 167,260 20,722 63,505 41,686 10,000 48,321 39,656 42,773 0,010
PV21 155,081 7,134 5,594 20,055 52,774 164,786 40,894 10,041 66,881 9,866 152,543 0,005
PV22 8,546 8,497 1,321 119,725 39,871 119,741 102,071 10,001 135,934 6,575 18,091 0,006
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Tabla A-3.: Parámetros del Modelo: Niños
Parámetros
Paciente P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12
PV23 15,327 1,595 2,885 198,926 30,184 199,037 75,704 10,000 65,424 5,021 292,727 0,009
PV24 18,869 5,230 1,706 136,059 30,798 136,048 87,278 10,000 59,253 7,690 45,073 0,006
PV25 10,415 19,134 1,213 152,434 42,936 152,192 87,844 16,572 11,322 170,113 16,572 0,005
PV26 7,564 162,410 0,887 135,937 57,243 132,307 62,634 16,504 281,883 74,839 15,621 0,007
PV27 34,362 4,870 1,866 63,937 22,671 79,989 46,034 22,392 55,185 13,016 50,447 0,006
PV28 109,856 102,708 0,899 20,010 61,128 115,908 72,630 14,079 146,760 41,221 13,946 0,002
PV29 199,860 104,832 1,608 28,167 20,014 28,576 40,027 22,828 225,256 21,101 22,829 0,003
PV30 73,194 135,413 0,939 215,670 209,537 215,674 207,452 12,636 81,386 97,088 12,635 0,003
PV31 141,982 67,836 0,521 60,358 49,768 20,087 56,830 10,013 21,486 137,930 10,013 0,002
PV32 21,643 182,133 1,135 149,724 31,285 150,019 288,789 13,550 38,903 362,287 10,031 0,004
PV33 31,976 141,787 1,457 189,412 62,123 189,430 309,230 10,000 164,065 31,961 10,000 0,008
B. Anexo: Parámetros de los
controladores
MPC estándar: caso discreto
Tabla B-1.: Parámetros del controlador MPC estándar discreto: Adolescentes
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV1 50 0,08 5000 10000 100
PV2 60 10 10000 10000000 100
PV3 50 0,5 10000 10000 100
PV4 70 10 100000 10000 100
PV5 70 10 50000 50000 100
PV6 70 10 50000 50000 100
PV7 70 0,2 20000 10000 100
PV8 50 5 50000 50000 100
PV9 50 0,2 10000 10000 100
PV10 50 5 50000 50000 100
PV11 50 5 50000 50000 100
Tabla B-2.: Parámetros del controlador MPC estándar discreto: Adultos
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV12 50 5 50000 50000 100
PV13 40 5 10000 50000 100
PV14 50 5 10000 50000 100
PV15 50 0,08 5000 10000 100
PV16 50 10 10000 50000 100
PV17 50 5 10000 50000 100
PV18 50 5 10000 50000 100
PV19 40 0,06 2000 10000 100
PV20 40 0,06 2000 10000 100
PV21 50 0,2 10000 10000 100
PV22 50 5 10000 50000 100
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Tabla B-3.: Parámetros del controlador MPC estándar discreto: Niños
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV23 60 0,09 10000 10000 100
PV24 60 0,09 5000 10000 100
PV25 60 0,09 5000 10000 100
PV26 60 0,09 5000 10000 100
PV27 40 0,08 20000 10000 100
PV28 50 0,09 10000 10000000 100
PV29 50 0,1 100000 100 100
PV30 70 0,01 10000 1000 100
PV31 40 1 1000000 1000 100
PV32 40 10 1000000 1000 100
PV33 40 1 1000000 1000 100
MPC estándar: caso impulsivo
Tabla B-4.: Parámetros del controlador MPC estándar impulsivo: Adolescentes
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV1 50 0,08 5000 10000 100
PV2 60 10 10000 10000000 100
PV3 50 0,5 10000 10000 100
PV4 70 10 100000 10000 100
PV5 70 10 50000 50000 100
PV6 70 10 50000 50000 100
PV7 70 0,2 20000 10000 100
PV8 50 5 50000 50000 100
PV9 50 0,2 10000 10000 100
PV10 50 5 50000 50000 100
PV11 50 5 50000 50000 100
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Tabla B-5.: Parámetros del controlador MPC estándar impulsivo: Adultos
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV12 50 5 50000 50000 100
PV13 40 5 10000 50000 100
PV14 50 5 10000 50000 100
PV15 50 0,08 5000 10000 100
PV16 50 10 10000 50000 100
PV17 50 5 10000 50000 100
PV18 50 5 10000 50000 100
PV19 40 0,06 2000 10000 100
PV20 40 0,06 2000 10000 100
PV21 50 0,2 10000 10000 100
PV22 50 5 10000 50000 100
Tabla B-6.: Parámetros del controlador MPC estándar impulsivo: Niños
Paciente Hp Q R P Gbasal
PV23 60 0,09 10000 10000 100
PV24 60 0,09 5000 10000 100
PV25 60 0,09 5000 10000 100
PV26 60 0,09 5000 10000 100
PV27 40 0,08 20000 10000 100
PV28 50 0,09 10000 10000000 100
PV29 50 0,5 100000 10000 100
PV30 70 0,01 10000 1000 100
PV31 40 1 1000000 1000 100
PV32 40 10 1000000 1000 100
PV33 40 1000 1 1000000 100
MPC por zonas: caso discreto
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Tabla B-7.: Parámetros del controlador MPC δ discreto: Adolescentes
Paciente Hp Q R P δmax
PV1 50 0,08 5000 10000 30
PV2 60 10 10000 10000000 30
PV3 50 0,5 10000 10000 30
PV4 70 10 100000 10000 30
PV5 70 10 50000 50000 30
PV6 70 10 50000 50000 30
PV7 70 0,2 20000 10000 30
PV8 50 5 50000 50000 30
PV9 50 0,2 10000 10000 30
PV10 50 5 50000 50000 30
PV11 50 5 50000 50000 30
Tabla B-8.: Parámetros del controlador MPC δ discreto: Adultos
Paciente Hp Q R P δmax
PV12 50 5 50000 50000 30
PV13 40 5 10000 50000 30
PV14 50 5 10000 50000 30
PV15 50 0,08 5000 10000 30
PV16 50 10 10000 50000 30
PV17 50 5 10000 50000 30
PV18 50 5 10000 50000 30
PV19 40 0,06 2000 10000 30
PV20 40 0,06 2000 10000 30
PV21 50 0,2 10000 10000 30
PV22 50 5 10000 50000 30
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Tabla B-9.: Parámetros del controlador MPC δ discreto: Niños
Paciente Hp Q R P δmax
PV23 60 0,09 10000 10000 30
PV24 60 0,09 5000 10000 20
PV25 60 0,09 5000 10000 30
PV26 60 0,09 5000 10000 30
PV27 40 0,08 20000 10000 30
PV28 50 0,09 10000 10000000 30
PV29 50 0,1 100000 100 30
PV30 70 0,01 10000 1000 30
PV31 40 1 1000000 1000 30
PV32 40 10 1000000 1000 30
PV33 40 1 1000000 1000 30
MPC por zonas: caso impulsivo
Tabla B-10.: Parámetros del controlador MPC delta impulsivo: Adolescentes
Paciente Hp Q R P δmax
PV1 45 10 1 100000 30
PV2 50 1000 100 1000000 30
PV3 50 10 1 100000 30
PV4 60 5 1000 1000000 30
PV5 57 100 1 1000000 30
PV6 57 100 1 1000000 30
PV7 50 1000 100 1000000 30
PV8 50 1000 1 1000000 30
PV9 57 100 1 1000000 30
PV10 45 1 1000 10000000 30
PV11 47 100 1 1000000 30
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Tabla B-11.: Parámetros del controlador MPC delta impulsivo: Adultos
Paciente Hp Q R P δmax
PV12 57 100 1 1000000 30
PV13 57 100 1 1000000 30
PV14 57 100 1 1000000 30
PV15 57 100 1 1000000 30
PV16 57 100 1 1000000 30
PV17 60 100 1000 1000000 30
PV18 39 1000 1 1000000 30
PV19 57 10 1000 1000000 30
PV20 57 120 1 1000000 30
PV21 50 100 1 1000000 30
PV22 57 100 1 1000000 30
Tabla B-12.: Parámetros del controlador MPC delta impulsivo: Niños
Paciente Hp Q R P δmax
PV23 52 1000 1000 10000000 30
PV24 55 1 1000 1000000 30
PV25 50 100 1000 1000000 30
PV26 43 10 0,1 1000000 30
PV27 50 1000 1 1000000 30
PV28 57 100 1 1000000 30
PV29 57 100 1 1000000 30
PV30 70 1000 100 1000000 30
PV31 57 100 1 1000000 30
PV32 60 100 1 1000000 30
PV33 50 1000 1 1000000 30
MPC por zonas con variables artificiales: caso discreto
Para cada paciente, el conjunto de restricciones Xs ∈ X está dado por:
{Xmint, 0, 0, 0, 0} ≤ Xs ≤ {Xmaxt, 1, 1, 1000, 1000}
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Tabla B-13.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Discreto:
Adolescentes
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV1 60 100 1000 10000 90 80
PV2 50 0,1 500 100 87 83
PV3 50 10 1 100000 110 90
PV4 57 1000 1 100000 90 85
PV5 57 100 1 1000000 90 80
PV6 57 100 1 1000000 90 80
PV7 50 100 1 10000 83 78
PV8 50 100 1 10000 85 75
PV9 57 100 1 1000000 100 90
PV10 45 100 1 10000 83 78
PV11 47 100 1 10000 82 72
Tabla B-14.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Discreto: Adultos
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV12 57 100 1 1000000 90 80
PV13 57 100 1 1000000 95 85
PV14 57 100 1 1000000 90 80
PV15 57 100 1 1000000 100 95
PV16 57 100 1 1000000 90 80
PV17 60 100 1 10000 95 85
PV18 39 100 1 1000 82 77
PV19 57 100 1 10000 100 90
PV20 57 1 1 10000 95 85
PV21 57 100 1 1000000 95 85
PV22 57 100 1 1000000 90 80
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Tabla B-15.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Discreto: Niños
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV23 57 10 1 8000 85 80
PV24 55 100 1 30000 89 79
PV25 50 100 1 10000 83 78
PV26 43 10 1 1000 85 75
PV27 50 10 1 100 87 78
PV28 57 100 1 5000 86 78
PV29 57 100 1 1000 90 80
PV30 70 10 1 10000 86 81
PV31 57 100 1 1000 83 78
PV32 60 100 1 10000 83 77
PV33 50 20 1 10000 85 81
MPC por zonas con variables artificiales: caso impulsivo
Para cada paciente, el conjunto de restricciones X •s ∈ X está dado por:
{Xmint, 0, 0, 0, 0} ≤ X •s ≤ {Xmaxt, 1, 1, 1000, 1000}
Tabla B-16.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Impulsivo:
Adolescentes
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV1 45 10 1 100000 90 80
PV2 50 100 100 50000 85 80
PV3 50 10 1 100000 110 90
PV4 60 1 1000 10000 90 80
PV5 57 100 1 1000000 90 80
PV6 57 100 1 1000000 90 80
PV7 50 10 100 2500 85 80
PV8 50 1000 1 100000 85 80
PV9 57 100 1 1000000 90 80
PV10 45 1 1000 100000 85 80
PV11 47 500 1 100000 84 78
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Tabla B-17.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Impulsivo:
Adultos
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV12 57 100 1 1000000 90 80
PV13 57 100 1 1000000 95 90
PV14 57 100 1 1000 90 80
PV15 57 100 1 1000000 90 80
PV16 57 100 1 1000000 90 80
PV17 60 100 1000 10000 90 80
PV18 40 1000 1 500000 83 78
PV19 57 10 1000 1000000 95 90
PV20 57 120 1 10000 85 80
PV21 57 100 1 1000000 90 80
PV22 57 100 1 1000000 90 80
Tabla B-18.: Parámetros del controlador MPC con variables artificiales Impulsivo: Niños
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV23 52 1000 1000 100000 81 75
PV24 55 10 1000 10000 90 85
PV25 50 50 1000 10000 81 76
PV26 43 100 1 10000 82 72
PV27 50 10 1 1000 90 80
PV28 57 100 1 10000 92 82
PV29 57 100 1 1000000 100 90
PV30 70 1000 100 1000000 85 80
PV31 57 500 1 10000 80 75
PV32 60 100 1 10000 80 75
PV33 50 1000 1 1000000 85 80
C. Anexo: Resultados Índice de
Desempeño
Tabla C-1.: Índice de desempeño para la comparación de las estrategias de control en el
caso de estudio: Adolescentes
Discreto Impulsivo
Paciente dMPC dZMPC dZMPC-VA iMPC iZMPC iZMPC-VA
PV1 158821,354 11904,5592 8977,39857 180245,488 9148,074212 7213,45038
PV2 162940,127 167045,518 12348,5857 171271,52 164231,2456 12655,3135
PV3 201216,493 0 0 187281,845 0 0
PV4 201071,361 21214,7021 11934,7337 216753,657 19462,79474 13655,9618
PV5 177612,308 4244,7578 175,18578 202056,625 3186,922737 268,964034
PV6 178094,674 2806,79593 0 201332,515 2549,450995 0
PV7 176334,56 186256,514 164489,143 253206,796 175848,2101 18222,1911
PV8 170266,382 4058,07322 322,993879 245105,341 2823,274704 161,46327
PV9 171059,991 391,937031 0 205165,221 0 0
PV10 178721,392 5191,04893 652,197219 231020,906 5139,11525 161,46327
PV11 190250,624 7955,36034 2025,15649 235563,854 6788,274038 2736,7525
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Tabla C-2.: Índice de desempeño para la comparación de las estrategias de control en el
caso de estudio: Adultos
Discreto Impulsivo
Paciente dMPC dZMPC dZMPC-VA iMPC iZMPC iZMPC-VA
PV12 192211,661 972,239932 0 203546,013 3174,125533 0
PV13 192211,661 0 0 203970,808 1788,268814 0
PV14 192211,661 0 0 203970,808 96,91162038 0
PV15 192211,661 0 0 232542,286 0 0
PV16 192211,661 428,708925 0 233485,873 959,5682621 0
PV17 185857,892 3000,09434 0 222600,184 2554,271039 0
PV18 180710,19 4573,05167 3578,23156 232875,378 4411,436069 1307,28941
PV19 182310,928 850,938699 0 236022,869 0 0
PV20 179364,841 2185,60357 130,200424 222310,295 3716,988405 0
PV21 180356,394 0 0 224902,712 0 0
PV22 178504,179 1582,47632 174,0793 222576,431 4010,65554 0
Tabla C-3.: Índice de desempeño para la comparación de las estrategias de control en el
caso de estudio: Niños
Discreto Impulsivo
Paciente dMPC dZMPC dZMPC-VA iMPC iZMPC iZMPC-VA
PV23 196675,097 8643,09538 1898,23334 235844,145 3886,143414 1135,78821
PV24 250868,656 193692,398 190709,856 259256,219 183233,1413 191392,232
PV25 265198,044 164307,815 9559,2269 277515,822 15638,11625 8224,28823
PV26 244937,244 6010,71413 1168,491 249958,135 1682,42344 637,840141
PV27 167246,198 162087,739 166920,823 227005,209 13125,75254 6775,54333
PV28 164749,998 159617,472 6278,69794 217568,693 12391,52337 5160,11451
PV29 187831,268 162698,525 0 201722,839 0 0
PV30 262693,44 185281,198 167179,296 251990,311 165592,8128 166989,732
PV31 238760,281 7265,08584 1269,43301 201464,413 3658,349251 326,226864
PV32 236748,888 3977,64647 1454,33764 228050,774 6809,512616 867,216516
PV33 201141,929 165435,596 12050,1844 195237,479 165541,7365 11851,4631
D. Anexo: Sintońıa de los controladores
Offset-free y Muti-modelo
Tabla D-1.: Sintonı́a del Controlador MPC Offset-free
MPC Multi-Modelo Impulsivo
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV11 47 500 1 100000 85 75
PV22 57 100 1 1000000 90 80
PV33 50 1000 1 1000000 70 85
Tabla D-2.: Sintonı́a del observador de Kalman para los modelos del MPC robusto im-
pulsivo: Paciente Adolescente promedio
Observador PV11
G Q R
Nominal diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 10000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e-1]) 10
Modelo 2 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-1, 1000, 10000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e-1]) 10
Modelo 3 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 20e5]) diag([10e10, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 1000
Tabla D-3.: Sintonı́a del observador de Kalman para los modelos del MPC robusto im-
pulsivo: Paciente Adulto promedio
Observador PV22
G Q R
Nominal diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 25000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
Modelo 2 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 10000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
Modelo 3 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 1e-2]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
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Tabla D-4.: Sintonı́a del observador de Kalman para los modelos del MPC robusto im-
pulsivo: Paciente Niño promedio
Observador PV22
G Q R
Nominal diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 25000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
Modelo 2 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 15000]) diag([10e3, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
Modelo 3 diag([10e-1, 10e-1, 10e-1, 10e-3, 1000, 1e-2]) diag([10e10, 10e-10, 10e-2, 10e10, 10e10, 10e3]) 10
Tabla D-5.: Sintonı́a del Controlador MPC Multi-Modelo
MPC Multi-Modelo Impulsivo
Paciente Hp Q R P Xmaxt Xmint
PV11 85 0,000001 6000 10000 150 70
PV22 75 0,000001 60000 8000 150 70
PV33 85 0,00000001 61000 50000 150 75
Bibliograf́ıa
ABU-RMILEH, A. & GARCIA-GABIN, W. (2010). A gain-scheduling model predictive
controller for blood glucose control in type 1 diabetes. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering 57(10), 2478–2484.
ACKERMAN, E., GATEWOOD, L., ROSEVEAR, J. & MOLNAR, G. D. (1965). Model studies
of blood-glucose regulation. Bulletin of Mathematical Biophysics 27(1), 21–37.
AMERICAN DIABETES ASSOCIATION (2018). Classification and diagnosis of diabetes:
Standards of medical care in diabetes. Diabetes Care 41(1), S13–S27.
BADGWELL, T. A. (1997). Robust model predictive control of stable linear systems. Inter-
national Journal of Control 68(4), 797–818.
BATTELINO, T., CONGET, I., OLSEN, B., SCHÜTZ-FUHRMANN, I., HOMMEL, E., HOOG-
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TANZA, V., MHAWEJ, M. J., BIAFORE, F., OUATTARA, D. A., ERNST, D., FONTENEAU,
R. & XIA, X. (2014). Mathematical modeling of hiv dynamics after antiretroviral the-
rapy initiation: A review. Bioresearch Open Access 3(5), 233–410.
RUAN, Y., WILINSKA, M. E., THABIT, H. & HOVORKA, R. (2017). Modeling day-to-day
variability of glucose–insulin regulation over 12-week home use of closed-loop insulin
delivery. IEEE Transactions on Biomedical Engineering 64(6), 1412–1419.
SCHALLER, S., LIPPERT, J., SCHAUPP, L., PIEBER, T. R., SCHUPPERT, A. & EISSING, T.
(2016). Robust pbpk/pd-based model predictive control of blood glucose. IEEE Transac-
tions on Biomedical Engineering 63(7), 1492–1493.
SOPASAKIS, P., P., P., HARALAMBOS, S. & BEMPORAD, A. (2015). Model predictive con-
trol for linear impulsive systems. IEEE Trasactions on Automatic Control 60, 2277–2282.
Bibliografı́a 121
TIRAN, J., GALLE, K. R. & PORTE, D. (1975). A simulation model of extracellular glucose
distribution in human body. Annals of Biomedical Engineering 3, 34–46.
VAN HEUSDEN, K., DASSAU, E., HOWARD C. ZISSER, A. D. E. S. & III, F. J. D. (2012).
Control-relevant models for glucose control using A Priori patient characteristics. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering 59(7), 1839–1849.
VAZEOU, A. (2011). Continuous blood glucose monitoring in diabetes treatment. Diabetes
Research and Clinical Practice 93, 125–130.
WALSH, J. & ROBERTS, R. (2016). Pumping Insulin. Torrey Pines Press.
WALSH, J., ROBERTS, R. & HEINEMANN, L. (2014). Confusion regarding duration of
insulin action: A potential source for major insulin dose errors by bolus calculators.
Journal of Diabetes Science and Technology 8(1), 170–178.
WANG, Y., ZISSER, H., DASSAU, E., JOVANOVIC, L. & DOYLE, F. J. (2009). Model pre-
dictive control with learning-type set-point: Application to artificial pancreatic b-cell.
Process Systems Engineering, AiChe Journal 56(6), 1510–1518.
WANG, Y. J. & RAWLINGS, J. B. (2004). A new robust model predictive control method i:
Theory and computation 14, 231–247.
WATKINS, P. J. (2003). ABC of Diabetes. London: BMJ.
WONG, J. M. & JENKINS, D. J. A. (2007). Carbohydrate digestibility and metabolic ef-
fects. In: 5th ORAFTI Research Conference: Inulin and Oligofructose: Proven Health Benefits
and Claims.
